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P¶ENZ- ¶ES T}OKEPIACI SZEREPL}OK GAZDAS¶AGI
HAT¶AS¶ANAK IGAZOL¶ASA EGY TVP-VAR MODELL
KERET¶EBEN AZ EGYESÄULT ¶ALLAMOK P¶ELD¶AJ¶AN 1
¶ACS ATTILA
Az ¶³r¶as a p¶enz- ¶es t}okepiaci szerepl}o br¶okerkeresked}ok gazdas¶agi hat¶as¶at
vizsg¶alja az EgyesÄult ¶Allamok gazdas¶ag¶ara egy v¶altoz¶o param¶eterez¶es}u VAR
modellnek az alkalmaz¶as¶aval, ¶es egyben a m¶odszertan r¶eszletes ismertet¶es¶et
is ny¶ujtja. Az eredm¶enyek a br¶okerkeresked}ok statisztikailag szigni¯k¶ans
hat¶as¶at mutatj¶ak nemcsak a re¶algazdas¶agi kibocs¶at¶asra, hanem az in°¶aci¶o ¶es
a 3 h¶onapos kÄotv¶enyhozamok eset¶eben is. Az M2 monet¶aris aggreg¶atummal
becsÄult VAR modellb}ol kapott eredm¶enyekkel val¶o Äosszehasonl¶³t¶as pedig azt
mutatja, hogy a br¶okerkeresked}oknek legal¶abb akkora hat¶asa van a makrogaz-
das¶agi folyamatokra, mint a nomin¶alisan ÄotszÄor nagyobb M2 monet¶aris agg-
reg¶atumnak. Az eredm¶enyek egyr¶eszt a p¶enz- ¶es t}okepiacok fejleszt¶es¶enek a
fontoss¶ag¶ara h¶³vj¶ak fel a ¯gyelmet, m¶asr¶eszt ¯gyelmeztet¶esk¶ent is szolg¶alnak,
hogy a monet¶aris ¶es makroprudenci¶alis dÄont¶esek sor¶an nem el¶egs¶eges csup¶an
a hagyom¶anyos makro ¶es p¶enzint¶ezeti adatokra t¶amaszkodni, hanem tekintet-
tel kell lenni a p¶enzÄugyi innov¶aci¶ora fog¶ekonyabb p¶enz- ¶es t}okepiaci szerepl}ok
m¶erlegadataira is.
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Bevezet¶es
Az EgyesÄult ¶Allamok legf}obb p¶enz- ¶es t}okepiaci szerepl}oi a br¶okerkeresked}o
szervezetek (broker-dealers, innent}ol rÄoviden csak br¶okerkeresked}ok), amely
szervezetek makrogazdas¶agi szerep¶ere a 2008-ban kirobbant v¶als¶ag h¶³vta fel a
¯gyelmet. Annak f¶eny¶eben, hogy az ¶altal¶anosan elfogadott ¶uj-keynesi elveken
nyugv¶o jegybanki makromodellek egy¶altal¶an nem tartalmaznak a p¶enzk¶³n¶a-
latra vonatkoz¶o v¶altoz¶ot (Kom¶aromi [2008]) { melyek szint¶en p¶enzint¶ezeti
m¶erlegadat jelleg}u monet¶aris v¶altoz¶ok (counterparts of monetary aggregates)
{ a br¶okerkeresked}ok szerep¶enek mell}ozÄotts¶ege egy¶altal¶an nem meglep}o.
A br¶okerkeresked}ok az ¶un. ¶arny¶ek-bankrendszer (shadow banking sys-
tem), vagy piaci-alap¶u (market-based) bankrendszernek a r¶eszei.2 Ezek a spe-
1Be¶erkezett: 2014. november 5. E-mail: acsacsa@gmail.com.
2A piaci-alap¶u int¶ezetek kÄoz¶e tartoznak az ¶allam-kÄozeli ÄugynÄoks¶egek (Government
Sponsored Enterprises, GSE), a GSE jelz¶alog ,,pool"-ok (GSE mortgage pool), p¶enzÄugyi
v¶allalkoz¶asok (¯nance company), az eszkÄozfedezet}u ¶ert¶ekpap¶³r (Asset Backed Security,
ABS) kibocs¶at¶ok ¶es a br¶okerkeresked}ok (broker-dealers) (Adria { Shin [2010]), akiket a
szakirodalom sz¶amos esetben a befektet¶esi bankokkal (investment bank) azonos¶³t.
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cializ¶alt p¶enzint¶ezetek lej¶arati, likvidit¶asi ¶es hitel transzform¶aci¶ot hajtanak
v¶egre (a kereskedelmi bankokhoz hasonl¶oan) an¶elkÄul, hogy direkt hozz¶af¶er¶esÄuk
lenne az ¶allami garanci¶akhoz (public backstops), a jegybank biztos¶³totta lik-
vidit¶asi forr¶asokhoz ¶es garanci¶akhoz. A befektet¶esi tev¶ekenys¶egÄukhÄoz szÄuk-
s¶eges p¶enzÄugyi forr¶asokat alapvet}oen a p¶enz- ¶es t}okepiacokr¶ol kÄolcsÄonzik, be-
t¶eteket nem gy}ujtenek. Az ¶arny¶ek-bankrendszer az ¶ert¶ekpap¶³ros¶³t¶asra ¶es az
¶un. ,,wholesale" (visszav¶as¶arl¶asi meg¶allapod¶asok ¶es p¶enzÄugyi kereskedelmi
pap¶³rok) ¯nansz¶³roz¶asi form¶ara ¶epÄul, melynek keret¶eben a hitelfoly¶os¶³t¶as folya-
mata ¶ert¶ekpap¶³r alap¶u kÄolcsÄonz¶esek h¶etl¶epcs}os sorozat¶av¶a alakul (¶altal¶anos-
s¶agban). Ebb}ol a h¶et l¶ep¶esb}ol h¶arom szakasz a br¶okerkeresked}okÄon keresztÄul
tÄort¶enik (Pozsar et al [2010]).3.
Az ¶ert¶ekpap¶³ros¶³t¶as, ¶es a t}oke- ¶es p¶enzpiacok biztos¶³totta ¯nansz¶³roz¶asra
t¶amaszkod¶o p¶enzÄugyi rendszer kialakul¶asa p¶arhuzamosan tÄort¶ent az amerikai
lak¶as¯nansz¶³roz¶asi rendszer ¶atalakul¶as¶aval, amely sor¶an a piaci-alap¶u int¶eze-
tek folyamatosan ¶atvett¶ek a vezet}o szerepet a hagyom¶anyos bet¶etgy}ujt}o ban-
kokt¶ol. Az EgyesÄult ¶Allamokban a piaci-alap¶u int¶ezetek 2007-re mintegy 7 000
milli¶ard doll¶arnyi jelz¶aloghitelt kezeltek, szemben a hagyom¶anyos int¶ezetek
3 500 milli¶ardnyij¶aval, egyes¶³tett m¶erlegf}oÄosszegÄuk majdnem 17 000 milli¶ard,
m¶³g a hagyom¶anyos kereskedelmi banki m¶erlegf}oÄosszeg 13 000 milli¶ard doll¶art
tett ki, ¶es ezen belÄul a br¶okerkeresked}ok mintegy 3 000, m¶³g a kereskedelmi
bankok 10 000 milli¶ard doll¶arnyi eszkÄozt kezeltek (Adria { Shin [2010]), ill.
l¶asd FÄuggel¶ek 9. ¶abra).
A br¶okerkeresked}ok m}ukÄod¶es¶evel Adrian{Shin sz¶amos tanulm¶anyban fog-
lalkozik, ¶es egyik legfontosabb meg¶allap¶³t¶asuk, hogy egy piaci alap¶u p¶enzÄugyi
rendszerben igenis szÄuks¶eges az akt¶³v p¶enz- ¶es t}okepiaci szerepet j¶atsz¶o befek-
tet¶esi bankok ¶es br¶okerkeresked}ok aggreg¶alt m¶erlegeinek a ¯gyelembev¶etele,
¶es a likvidit¶ast a sz¶oban forg¶o bankok Äosszes¶³tett m¶erlegf}oÄosszegeinek fÄuggv¶e-
ny¶eben kell ¶ertelmezni (Adrian{Shin, [2009]). A br¶okerkeresked}ok a monet¶a-
ris makromodellekben 2013-ban kezdtek szerepet kapni Adrian{Boyarchenko
[2013] ¶es Nu~no{Thomas [2013]¶³r¶asaiban. A monet¶aris elemz¶esek m¶asik klasszi-
kus, vektor-aut¶oregresszi¶os (VAR) modelljeiben eddig viszont m¶eg nem igaz¶an
t}untek fel.
Kor¶abbi tanulm¶anyunkban4 egy v¶altozatlan param¶eterez¶es}u VAR modell-
ben m¶ar fogalakoztunk a br¶okerkeresked}okkel, ¶es a kapott impulzus v¶alasz-
fÄuggv¶enyek Äokonometriai igazol¶as¶at adt¶ak a br¶okerkeresked}ok statisztikailag
szigni¯k¶ans makroÄokon¶omiai szerep¶er}ol. Az eredm¶enyek ¶ertelm¶eben a br¶oker-
keresked}ok m¶erlegf}oÄosszege { elt¶er}oen a kereskedelmi bankok ¶es az ¶arny¶ek-
3Az ¶arny¶ek-bankrendszer ¶altal v¶egzett ¶ert¶ekpap¶³ros¶³t¶as folyamata a nem-bank p¶enzÄugyi
kÄozvet¶³t}ok l¶ancolat¶an alapszik ¶es a tradicion¶alis banki hitelkÄozvet¶³t¶es vertik¶alis fel-
darabol¶asak¶ent lehet elk¶epzelni. H¶et l¶ep¶esre oszthat¶o: 1) kÄolcsÄonÄok keletkeztet¶ese, 2)
kÄolcsÄonÄok Äosszegy}ujt¶ese, 3) kÄolcsÄonÄok ¶atstruktur¶al¶asa ABS-ekbe (asset-backed securities,
eszkÄozfedezet}u ¶ert¶ekpap¶³r), 4) a keletkeztetett ABS-ek Äosszegy}ujt¶ese (warehousing), 5) az
Äosszegy}ujtÄott ABS-ek ¶atstruktur¶al¶asa CDO-kba (collateralised debt obligation, fedezett
ad¶oss¶agkÄotelezv¶eny), 6) ABS-ek kÄozvet¶³t¶ese, 7) az el}oz}o hat l¶ep¶es ¯nansz¶³roz¶asa. Ebb}ol a
h¶et l¶ep¶esb}ol a 3), 4) ¶es az 5) szakasz a br¶okerkeresked}okÄon keresztÄul tÄort¶enik (Pozsar et al
[2010])
4 ¶Acs [2014].
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bankrendszer Äosszes¶³tett m¶erlegf}oÄosszeg¶et}ol { re¶al-kibocs¶at¶asi szempontb¶ol
nem semleges az EgyesÄult ¶Allamok eset¶eben.
Ugyanakkor a VAR modellekb}ol gener¶alt impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek azt
sejtetik, hogy a br¶okerkeresked}oknek a re¶algazdas¶agra gyakorolt hat¶asa id}o-
ben v¶altoz¶o. Mindez egy olyan Äokonometriai modell haszn¶alat¶at teszi in-
dokoltt¶a, amely lehet}ov¶e teszi a modell param¶etereinek, ¶es lehet}os¶eg szerint
a kÄozÄottÄuk l¶ev}o kapcsolatnak az id}obeli v¶altoz¶as¶at. Ezeknek megfelel}oen Pri-
miceri [2005] Bayes-i megkÄozel¶³t¶es}u VAR modellje kerÄul alkalmaz¶asra, amely
a modell param¶etereinek ¶es a hibatagok kovarianciam¶atrix¶anak a v¶altoz¶as¶at,
id}oben v¶altoz¶o impulzus{v¶alasz-fÄuggv¶enyek gener¶al¶as¶at, valamint a gazdas¶ag
struktur¶alis v¶altoz¶as¶anak a nyomon kÄovet¶es¶et teszi lehet}ov¶e. Tov¶abb¶a, az
id}oben v¶altoz¶o kovariancia m¶atrix a v¶altoz¶ok kÄozÄotti nem-line¶aris kapcsola-
tok ¶es a sokkok heteroszkedasztikus tulajdons¶ag¶anak a modellez¶es¶eben seg¶³t.
A param¶eterek v¶altoz¶as¶at lehet}ov¶e tev}o modellhaszn¶alatot t¶amasztja al¶a
k¶et tov¶abbi meg¯gyel¶es is. Ha a br¶okerkeresked}ok eszkÄoz¶allom¶any-v¶altoz¶as
¶es t}oke¶att¶etel id}osor¶anak az 1968 ¶es 2012 kÄozÄotti alakul¶as¶ara tekintÄunk az
1. ¶abr¶an, akkor alapvet}oen k¶et dolog t}unik fel. Az egyik, hogy az 1990-es
¶evek elej¶et}ol a m¶erlegv¶altoz¶as oszcill¶aci¶oja jelent}os m¶ert¶ekben csÄokkent, m¶³g a
t}oke¶att¶etel az 1990-es ¶evekt}ol dinamikusan nÄovekedett ¶es a kor¶abbi id}oszakot
nem jellemz}o mark¶ans v¶altoz¶asok is meg¯gyelhet}oek v¶als¶agok idej¶en (1994-es
kÄotv¶eny piaci, a 2001-es ,,dotcom" ¶es a 2008-ban kirobbant v¶als¶ag). Tov¶abbi
¶erdekes fejlem¶eny, hogy ekkort¶ol honosodott meg a Value-at-Risk alkalmaz¶asa
is a piaci kock¶azatok kezel¶es¶ere.
1. ¶abra. A br¶okerkeresked}ok m¶erleg v¶altoz¶asa ¶es t}oke¶att¶etel¶enek alakul¶asa 1968-2013 kÄozÄott
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1 M¶odszertani Äosszefoglal¶o
Primiceri [2005] Bayes-i megkÄozel¶³t¶es}u VAR modellj¶eben mind a modell-para-
m¶eterek, mind a hibatagok kovariancia-m¶atrixa id}oben v¶altoz¶o. A gazdas¶agi
t¶enyez}ok kapcsolat¶aban bekÄovetkez}o (struktur¶alis) v¶altoz¶asok modellez¶es¶e-
nek elengedhetetlen felt¶etele, hogy a v¶altoz¶ok hibatagjainak (innov¶aci¶oinak)
a kovariancia-m¶atrix¶aban az id}obeli v¶altoz¶as¶at lehet}ov¶e tegyÄuk. ¶Igy nem csak
a v¶altoz¶ok id}oben v¶altoz¶o szimult¶an kapcsolat¶anak a le¶³r¶asa v¶alik lehet}ov¶e,
hanem a v¶altoz¶asokat ¶ert sokkok (innov¶aci¶ok) heteroszkedasztikus v¶altoz¶asa
is. A Bayes-i modellek becsl¶es¶enek egyik lehets¶eges m¶odja a Gibbs minta-
v¶etelez¶esi elj¶ar¶as. A m¶odszer mind a param¶eterek magas dimenzi¶osz¶am¶aval,
mind pedig a v¶altoz¶ok kÄozÄotti lehets¶eges nem-line¶aris kapcsolattal sikeresen
birk¶ozik meg, az¶altal, hogy az eredeti becsl¶esi feladatot kisebb ¶es egyszer}ubb
egys¶egekre bontja fel a val¶osz¶³n}us¶egfÄuggv¶eny maxim¶al¶asa sor¶an.
A Gibbs mintav¶etelez¶esi5 elj¶ar¶as egy Markov-l¶anc Monte Carlo (Markov
chain Monte Carlo (MCMC)) szimul¶aci¶os elj¶ar¶as, amely a param¶eterek sokdi-
menzi¶os egyÄuttes poszterior eloszl¶asa helyett egy kevesebb dimenzi¶osz¶ammal
rendelkez}o felt¶eteles eloszl¶asb¶ol gener¶al v¶eletlen mint¶at. Az algoritmus az
egyÄuttes ¶es a peremeloszl¶ast, a felt¶eteles eloszl¶asokb¶ol tÄort¶en}o ism¶etelt minta-
v¶etelez¶essel becsÄuli, mely becsl¶esek a minta elemsz¶am¶anak a nÄoveked¶es¶evel
exponenci¶alisan tartanak a val¶os eloszl¶as-param¶eterekhez (Kim, Nelson [1999],
178-180. o.). A Bayes-i Äokonometria a Gibbs f¶ele szimul¶aci¶os elj¶ar¶asnak
kÄoszÄonhet}oen nemcsak a pontbecsl¶esek, hanem a pontbecsl¶eseket Äovez}o bi-
zonytalans¶ag megjelen¶³t¶es¶ehez is egy hat¶ekony elj¶ar¶as (Blake { Mumtaz [2012],
43. o.).
A becsÄulni k¶³v¶ant VAR param¶etereknek megfelel}o konjug¶alt prior eloszl¶ast
(a koe±cienseknek norm¶al, m¶³g a VAR hibatagok kovariancia-m¶atrix¶anak
inverz-Wishart eloszl¶ast) v¶alasztva ugyan az egyÄuttes poszterior eloszl¶as ana-
litikusan nem fejezhet}o ki, de a param¶eterek felt¶eteles poszterior eloszl¶asa m¶ar
igen. A mintaelemek gener¶al¶asa sor¶an pedig a Gibbs algoritmus felv¶altva h¶uz
VAR koe±cienseket ¶es varianci¶akat a felt¶eteles norm¶alis- ¶es inverz-Wishart
poszterior eloszl¶asokb¶ol a K¶alm¶an-sz}ur}o ¶es a Carter-Kohn algoritmus hasz-
n¶alat¶aval. A K¶alm¶an-sz}ur}o alkalmazhat¶os¶ag¶anak a felt¶etele, hogy a modell
egyenletei kifejezhet}oek legyenek line¶aris form¶aban. A modellez¶es sor¶an pedig
csak azokat a Gibbs mintav¶etelez¶essel szimul¶alt mintaelemeket haszn¶aljuk fel,
melyek a Markov-l¶anc poszterior egyÄuttes eloszl¶ashoz tÄort¶en}o konverg¶al¶asa
ut¶an kerÄultek szimul¶al¶asra (Koop, Korobilis [2010]).
Az ¶³r¶as h¶atral¶ev}o r¶esz¶eben az id}oben v¶altoz¶o param¶eterez¶es}u, sztochasz-
tikus VAR modell ¶es becsl¶es¶enek fentebb bemutatott l¶ep¶esei kerÄulnek r¶eszle-
tesebb ismertet¶esre, melyet a FÄuggel¶ek eg¶esz¶³t ki. Az emp¶³riai r¶esz a br¶oker-
keresked}ok re¶algazdas¶agi hat¶as¶aval foglalkozik ¶es mutatja be a becsÄult modell
eredm¶enyeit.
5A Gibbs mintav¶etelez¶es kit}un}o magyar nyelv}u le¶³r¶as¶at adja V¶arpalotai [2009].
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1.1 A TVP VAR modell
Egy id}oben v¶altoz¶o param¶eterez¶es}u k-ad rend}u V AR(k) modell6 a kÄovetke-
z}ok¶eppen ¶³rhat¶o
yt = ct + B1;tyt¡1 + B2;tyt¡2 + . . . + Bk;tyt¡k + "t t = 1; . . . ; T ; (1)
ahol yt a modell v¶altoz¶okat tartalmaz¶o (n £ 1) vektor, ct az id}oben v¶altoz¶o
konstansokat tartalmaz¶o (n £ 1) vektor, Bi;t, i = 1; . . . ; k az id}oben v¶altoz¶o
aut¶o-regresszi¶os koe±cienseket mag¶aba foglal¶o (n £ n) m¶atrix. Tov¶abb¶a "t
a heteroszkedasztikus sokkokat tartalmaz¶o (n £ 1) vektor, E("t) = 0 ¶es
E("t"0¿ ) = t ha t = ¿ ¶es 0 egy¶ebk¶ent.
Az (1) kifejez¶es jobb oldali (ct; B1;t; . . . ; Bk;t) koe±cienseinek n£(1+kn)
m¶eret}u Bt vektorba, ¶es a jobb oldali modellv¶altoz¶oinak X0t m¶atrixba val¶o
rendez¶es¶evel az id}oben v¶altoz¶o V AR(k) modell a kÄovetkez}o kompakt form¶aba
¶³rhat¶o
yt = X
0
tBt + "t : (2)
A (2) kifejez¶esben az yt m¶atrix a modellv¶altoz¶ok alkotta (tn £ 1) vektor,
X 0t = In
N
[1; y0t¡1; . . . ; y0t¡k] a magyar¶az¶o v¶altoz¶ok alkotta tn £ (1 + kn)n
m¶atrix, ahol y0t¡i (t£n) m¶atrix, In egy (n£n) egys¶egm¶atrix, N a Kronecker-
szorzatot jelÄoli, valamint "t » N(0; t N IT ) (Koop{Korobilis [2010]).
A heteroszkedasztikus sokkok t id}oben v¶altoz¶o kovariancia m¶atrix¶ar¶ol
felt¶etezett, hogy egy (n £ n) szimmetrikus, pozit¶³v de¯nit m¶atrix, ez¶ert a
kÄovetkez}o m¶odon faktor¶alhat¶o:
At tA
0
t = §t§
0
t ; (3)
ahol At az ®i¡1;j¡1;t, i; j = 1; . . . ; n elemek alkotta als¶o h¶aromszÄogm¶atrix,
egyesekkel a f}o¶atl¶oban
At =
0BBBBBB@
1 0 ¢ ¢ ¢ 0 0
a21;t 1 ¢ ¢ ¢ 0 0
a31;t a32;t
. . .
...
...
...
...
. . . 1 0
an1;t an2;t ¢ ¢ ¢ ann¡1;t 1
1CCCCCCA ; (4)
§t a ¾i;t, i = 1; . . . ; n elemek alkotta diagon¶alis m¶atrix
§t =
0BB@
¾1;t 0 ¢ ¢ ¢ 0
0 ¾2;t ¢ ¢ ¢ 0
...
...
. . .
...
0 0 ¢ ¢ ¢ ¾n;t
1CCA : (5)
¶Igy az id}oben v¶altoz¶o hibatag az "t = A
¡1
t §tut alakban ¶³rhat¶o, ahol ut vari-
anci¶aja V ar(ut) = In (Primiceri [2005]). Az eddigiek felhaszn¶al¶as¶aval a (2)
6A modell ismertet¶ese szorosan kÄoveti Primiceri [2005] munk¶aj¶at, ¶³gy amennyiben m¶as
hivatkoz¶as nem szerepel az adott bekezd¶esben, automatikusan az a hivatkoz¶asi forr¶as.
 
 
 
 
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kifejez¶es a kÄovetkez}ok¶eppen ¶³rhat¶o:7
yt = X
0
tBt + A
¡1
t §tut ; (6)
¶es a modellez¶esi strat¶egia, hogy a (6) kifejez¶esben szerepl}o koe±cienseket
jellemz}o folyamatokat modellezzÄuk. Az id}oben v¶altoz¶o modell-koe±ciensek
dinamik¶aj¶at kifejez}o egyenletek a kÄovetkez}o m¶odon ¶³rhat¶oak:
Bt = Bt¡1 + vt ; (7)
®t = ®t¡1 + ³t ; (8)
log ¾t = log ¾t¡1 + ´t ; (9)
ahol ®t az At m¶atrix egyesekb}ol ¶all¶o f}o¶atl¶oja alatti nem-z¶er¶o elemek oszlo-
painak egym¶as al¶a rendezett n(n¡ 1)=2£ 1 vektora, ¾t pedig a §t diagon¶alis
elemeit tartalmaz¶o vektor. A fentebbi kifejez¶esek ¶ertelm¶eben Bt ¶es az ®t
vektor elemei bolyong¶asi folyamatk¶ent vannak modellezve. A (9) kifejez¶es a
sztochasztikus volatilit¶ast modellezi, ahol a standard hib¶at reprezent¶al¶o ¾t
elemek geometrikus bolyong¶asi folyamatot kÄovetnek. Mivel a gyakorlatban
v¶eges id}ot¶avokban gondolkodunk, ez¶ert a bolyong¶asi folyamat felt¶etelez¶ese
nem probl¶ema, ugyanakkor lehet}ov¶e teszi a param¶eterekben bekÄovetkez}o
struktur¶alis v¶altoz¶asok modellez¶es¶et.8
A modell hibatagjair¶ol (innov¶aci¶oir¶ol) felt¶etelezett azok egyÄuttesen nor-
m¶alis eloszl¶asa, amely a kÄovetkez}o kovariancia m¶atrixszal ¶³rhat¶o le:
V = V ar
0B@
ut
vt
³t
´t
1CA =
0B@
In 0 0 0
0 Q 0 0
0 0 S 0
0 0 0 W
1CA ; (10)
ahol In az n-dimenzi¶os egys¶egm¶atrix ¶es Q, S ¶es W pozit¶³v de¯nit m¶atrixok.
Tov¶abb¶a S egy blokkdiagon¶alis m¶atrix, ahol az Si blokkok dimenzi¶oja rendre
(1£1), (2£2), . . ., ((n¡1)£(n¡1)), a (4) kifejez¶esben megjelen¶³tett szimult¶an
7 ¶Altal¶aban a szakirodalomban az "t = Pvt kifejez¶essel tal¶alkozni, ahol P az
kovariancia-m¶atrix Cholesky dekompoz¶³ci¶oj¶ab¶ol kapott als¶o h¶aromszÄog m¶atrix, f}o¶atl¶oj¶aban
az ortogonaliz¶alt vt elemek sz¶or¶as¶aval. A (3) kifejez¶eshez hasonl¶oan, a D¡1=2 = §t ¶es
A = A¡1 helyettes¶³t¶esekkel, t = AtDA0t = AtD1=2D1=20A0t = PP 0, amib}ol a VAR hi-
batagokra az A¡1"t = ut m¶atrixegyenlet ¶es a vt = P¡1"t = D¡1=2A¡1"t = D¡1=2ut
ÄosszefÄugg¶es ¶³rhat¶o fel. A kifejez¶esb}ol j¶ol l¶atsz¶odik, hogy az "t korrel¶alt hibatagok nem-
csak az A h¶aromszÄogm¶atrixszal, hanem a hibatagok sz¶or¶as¶aval, a D diagon¶alis m¶atrixszal
is oszt¶asra, standardiz¶al¶asra kerÄulnek, ¶es ¶³gy vt diagon¶alis elemei a VAR hibatagok stan-
dard hib¶ait tartalmazza. Az impulzusfÄuggv¶enyek sz¶am¶³t¶asa sor¶an ¶³gy az egys¶egnyi stan-
dard hiba nagys¶ag¶u sokkok hat¶asai kerÄulnek megjelen¶³t¶esre (Hamilton [1994], 320-323.).
A TVP-VAR-ban azonban § ¶es A m¶atrix a modellez¶es szerves r¶esz¶et k¶epezik, hiszen a
hibatagok varianci¶aja is id}oben v¶altoz¶o.
8Ahogy Koop, Korobilis [2010] megjegyzi, a bolyong¶asi folyamatk¶ent val¶o modellez¶es-
nek, avagy az egys¶egnyi nagys¶ag¶u koe±ciensnek felt¶etelez¶es¶enek az el}onye, hogy egysze-
r}us¶³ti a becsl¶esi folyamatot, hiszen a koe±cienseken k¶³vÄul a v¶arhat¶o ¶ert¶eket (¹) sem kell
becsÄulni. Ugyanakkor a bolyong¶asi folyamat tulajdons¶agai miatt a szimul¶aci¶o kezd}o ¶ert¶ek¶et
nem lehet a v¶arhat¶o ¶ert¶ekre alapozni, hanem szubjekt¶³v vagy ,,gyakorl¶o" mint¶ara alapul¶o
¶ert¶eket kell neki v¶alasztani.
 
 
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kapcsolatoknak megfelel}oen. A blokk diagon¶alit¶as a becsÄult param¶eterek szi-
mult¶an fÄuggetlens¶eg¶et is biztos¶³tja, amely felt¶etelez¶es a statisztikai kÄovetkez-
tet¶est egyszer}us¶³ti, mert lehet}ov¶e teszi, hogy a v¶altoz¶ok szimult¶an kapcsolat¶at
le¶³r¶o egyenletek param¶etereinek Gibbs mintav¶etelez¶es¶et kÄulÄon-kÄulÄon, egyen-
letenk¶ent v¶egezzÄuk (Primiceri [2005]). Az el}oz}oeknek megfelel}oen az S kova-
rianciam¶atrix 4 modellv¶altoz¶o eset¶en a kÄovetkez}o form¶aban ¶³rhat¶o:
S ´ V ar(³t) =
0@ S1 01£2 01£302£1 S2 02£3
03£1 03£2 S3
1A ; (11)
S1 ´ V ar(³21;t), S2 ´ V ar([³31;t; ³32;t]0), S3 ´ V ar([³41;t; ³42;t; ³43;t]0).
1.2 A prior eloszl¶asok ¶es a K¶alm¶an-sz}ur}o kezd}o ¶ert¶ekei-
nek a meghat¶aroz¶asa
Primiceri [2005] modellj¶eben koe±ciensek ¶es a kovarianci¶ak kezdeti ¶ert¶ekeir}ol
felt¶etelezett, hogy azok fÄuggetlenek egym¶ast¶ol.9 A (7), (8) ¶es (9) kifejez¶esek-
ben a norm¶alis eloszl¶as¶u vt, ³t, ´t hibatagok kovarianciam¶atrixainak prior
eloszl¶as¶ar¶ol felt¶etelezett, hogy fÄuggetlen inverz Wishart eloszl¶as¶uak (amit
tÄobbv¶altoz¶os inverz gamma eloszl¶ask¶ent lehet elk¶epzelni), a (10) ¶es (11) kife-
jez¶es blokkdiagon¶alis tulajdons¶ag¶aval Äosszhangban. Az id}oben v¶altoz¶o ko-
e±ciensek kezdeti ¶ert¶ekeir}ol p(B0), a v¶altoz¶ok szimult¶an kapcsolat¶at le¶³r¶o
At m¶atrix p(®0) ¶ert¶ekeir}ol ¶es a p(log ¾0) logaritmiz¶alt standard hib¶akr¶ol
felt¶etelezett, hogy norm¶alis eloszl¶ast kÄovetnek. Ezek a felt¶etelez¶esek a (7), (8)
¶es (9) kifejez¶esekkel egyÄutt biztos¶³tj¶ak, hogy p(B0), p(®0), p(log ¾0) a-nak a
Q, W , S kovarianciam¶atrixra vonatkoz¶o felt¶eteles eloszl¶asa a szimul¶aci¶o sor¶an
v¶egig norm¶alis eloszl¶ast kÄovet.10
A prior eloszl¶asok kalibr¶al¶asa, ¶es egyben a Gibbs-mintav¶etelez¶es sor¶an
haszn¶alt K¶alm¶an-sz}ur}o kezd}o ¶ert¶ekeinek a meghat¶aroz¶asa, a rendelkez¶esÄunkre
¶all¶o adatsor els}o T meg¯gyel¶ese alkotta mint¶ab¶ol sz¶am¶³tott v¶altozatlan para-
m¶eterez¶es}u VAR modell szolg¶al:
B0 » N(B^OLS ; 4V (B^OLS)) ;
A0 » N(A^OLS ; 4V (A^OLS)) ;
log ¾0 » N(log ¾^OLS ; 4In) ;
9Ennek megfelel}oen Koop, Korobilis [2010] a fÄuggetlen norm¶alis-Wishart prior elneve-
z¶est haszn¶alja az egym¶ast¶ol fÄuggetlen VAR koe±ciensek ¶es VAR hibatagok kovariancia
m¶atrix priorj¶ara.
10Egy regresszi¶os egyenlet eset¶en a koe±ciensek konjug¶alt priorja a norm¶alis eloszl¶as,
azaz, a prior ¶es a likelihood fÄuggv¶eny kombin¶aci¶ojak¶ent ad¶od¶o poszterior szint¶en norm¶alis
eloszl¶assal rendelkezik (term¶eszetes konjug¶alt prior eset¶en a prior eloszl¶as t¶³pusa megegye-
zik a likelihood eloszl¶as¶aval is, ¶es ekkor a poszterior analitikusan kifejezhet}o). A regresszi-
¶os hibatag kovarianci¶aj¶anak (kovariancia inverz¶enek) konjug¶alt priorja a gamma (inverz
gamma) eloszl¶as. A koe±cienseknek a hibatag kovarianci¶aj¶ara vonatkoz¶o felt¶eteles posz-
terior eloszl¶asa tÄobbv¶altoz¶os norm¶alis eloszl¶as¶u, m¶³g a regresszi¶os hibatag varianci¶aj¶anak
(kovariancia inverz¶enek) a koe±ciensekre vonatkoz¶o felt¶eteles poszterior eloszl¶asa gamma
(inverz gamma) eloszl¶as¶u (magyar nyelven l¶asd: V¶arpalotai [2009]).
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Q » IW (k2Q ¢ TV (B^OLS); T ) ;
W » IW (k2W ¢ 5In; 5) ;
S » IW (k2S ¢ dim(Si=1;2;3) ¢ V (A^i=1;2;3 OLS); 1 + dim(Si=1;2;3)) :
Azaz, a B0 koe±ciens m¶atrix elemeinek a v¶arhat¶o ¶ert¶ek¶eke a VAR modellb}ol
kapott legkisebb n¶egyzetes (OLS) pontbecsl¶esek (B^OLS), m¶³g varianci¶aja a
VAR koe±ciensek varianci¶aj¶anak a n¶egyszerese.11 A modellv¶altoz¶ok szimul-
t¶an kapcsolat¶at le¶³r¶o A0 m¶atrix elemeinek a v¶arhat¶o ¶ert¶ek¶et a VAR hiba-
tagok kovariancia m¶atrix¶anak Cholesky felbont¶as¶ab¶ol kapott normaliz¶alt12
als¶o h¶aromszÄogm¶atrix inverz¶enek, az egys¶egnyi nagys¶ag¶ura normaliz¶alt f}o¶at-
l¶oja alatti elemei adj¶ak.13 Az A0 m¶atrix elemeinek prior varianci¶aj¶at pedig a
normaliz¶alt inverz als¶o h¶aromszÄogm¶atrix elemei varianci¶aj¶anak a n¶egyszerese
adja. A variancia prior ¶ert¶ek¶enek ilyen m¶odon val¶o meghat¶aroz¶asa Äonk¶enyes-
nek t}unhet, de biztos¶³tja, hogy minden elem jelent}os¶eg¶enek megfelel}oen legyen
¯gyelembe v¶eve (Benati, Mumtaz [2006]). Ezek az ¶ert¶ekek egyben a Gibbs
mintav¶etelez¶es kezd}o¶ert¶ek¶eÄul is szolg¶alnak. A log ¾0 eset¶eben az eloszl¶as v¶ar-
hat¶o ¶ert¶eke a VAR hibatagok kovariancia m¶atrix¶anak Cholesky felbont¶as¶ab¶ol
kapott als¶o h¶aromszÄogm¶atrix diagon¶alis elemeinek a logaritmusa, m¶³g a vari-
ancia m¶atrix prior ¶ert¶eke az n-dimenzi¶os egys¶egm¶atrix n¶egyszerese.
A Q, Si, W kovariancia m¶atrixok param¶etereir}ol felt¶etelezett azok egy-
m¶ast¶ol val¶o fÄuggetlens¶ege, ¶es prior ¶ert¶ekeiknek fÄuggetlen inverz Wishart elosz-
l¶asa. A Q m¶atrix eset¶eben a szabads¶agfok egyenl}o a gyakorl¶o minta m¶eret¶evel,
m¶³g az Si ¶es W m¶atrixok eset¶eben a modellparam¶eterek prior eloszl¶as¶anak a
szabads¶agfoka eggyel nagyobb a megfelel}o kovariancia m¶atrixok dimenzi¶oj¶a-
n¶al,14 azaz 5 a W ¶es 2, 3, 4 az Si=1;2;3 kovariancia m¶atrixok eset¶eben. A sk¶a-
laparam¶eterek pedig a megfelel}o legkisebb n¶egyzetes becsl¶esi eredm¶enyeknek
a szabads¶agfokokkal vett tÄobbszÄorÄosei.15
A kQ, kW ¶es kS ¶ert¶ekek a becsÄulni k¶³v¶ant param¶eterek id}obeli v¶altoz¶as¶anak
a m¶ert¶ek¶er}ol fejeznek ki prior felt¶etelez¶est. Ezek az ¶ert¶ekek a kQ, kW ¶es
kS eset¶eben sorra 0,05, 0,01 illetve 0,1.16 A VAR modell szempontj¶ab¶ol a
Q m¶atrix prior eloszl¶as¶anak a param¶eterez¶ese a legmeghat¶aroz¶obb, hiszen
11Ezeket az ¶ert¶ekeket hiperparam¶etereknek nevezi a szakirodalom.
12A Cholesky felbont¶as¶ab¶ol kapott als¶o (fels}o) h¶aromszÄogm¶atrix normaliz¶al¶asa sor¶an
a h¶aromszÄogm¶atrix oszlopait (sorait) osztjuk a f}o¶atl¶oban tal¶alhat¶o ¶ert¶ekekkel (VAR hi-
batagok varianci¶aj¶aval), amely a f}o¶atl¶obeli elemek egys¶egnyi nagys¶ag¶at eredm¶enyezi.
13Tekintve, hogy 4 v¶altoz¶onk van, ez¶ert a normaliz¶alt Cholesky felbont¶as elemeib}ol 3
darab (1 £ 1), (2 £ 2) ¶es (3 £ 3) dimenzi¶oj¶u blokk m¶atrixot k¶epzÄunk. A m¶atrixok elemei
a Cholesky felbont¶as (2,1) majd (2,1), (3,1), (3,2) ¶es v¶egÄul (2,1), (3,1), (3,2), (4,1), (4,2),
(4,3) helyen ¶all¶o elemei, ami egy (8£ 8) blokk-diagon¶alis m¶atrixot eredm¶enyez.
14A szabads¶agfokok ilyen m¶odon val¶o megv¶alaszt¶asa biztos¶³tja, hogy az inverz Wishart
eloszl¶as megfelel}oen de¯ni¶alt az Si,W m¶atrixok eset¶eben. A Q kovariancia m¶atrix eset¶eben
pedig egy relat¶³v szorosabb priorra van szÄuks¶eg, az id}oben v¶altoz¶o param¶eterek megfelel}o
m¶odon val¶o alakul¶as¶anak a biztos¶³t¶as¶ahoz (Primiceri [2005]).
15Mivel az inverz Wishart eloszl¶as eset¶en a sk¶alaparam¶eter a n¶egyzetes hibatagok Äossze-
gek¶ent ¶ertelmezhet}o (Primiceri [2005]).
16Az Äosszehasonl¶³t¶as kedv¶e¶ert, ezek az ¶ert¶ekek Primiceri [2005] 3 v¶altoz¶os modellje ese-
t¶eben rendre 0,01, 0,01 illetve 0,1, ¶es kÄulÄonÄosen a kQ-nak tulajdon¶³t kiemelked}o szerepet.
EsetÄunkben a kQ ¶ert¶eke ¶erdemben nem befoly¶asolja az eredm¶enyeket.
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egyszerre fn(1+nk)£ (n(1+nk)+1)g=2 param¶eter viselked¶es¶et, ¶es emiatt a
modell id}obeli v¶altoz¶as¶at jelent}osen befoly¶asol¶o t¶enyez}o. A kQ, kW ¶es kS pri-
orok kapcs¶an Primiceri [2005] megeml¶³ti, hogy azok nem az id}obeli v¶altoz¶ast
parametriz¶alj¶ak, hanem csup¶an az id}obeli v¶altoz¶ast illet}o prior felt¶etelez¶est
fejezik ki.
1.3 A modell line¶aris ¶allapotteres fel¶³r¶asa
A kiindul¶opont teh¶at a becsÄulend}o v¶altoz¶o param¶eterez¶es}u k-ad rend}u VAR(k)
modell ¶allapotteres fel¶³r¶asa, amit a (2) ¶es a (7) egyenlet egyÄuttesen ad:
yt = X
0
tBt + "t ; (2)
Bt = Bt¡1 + vt ; (7)
ahol E("t"
0
¿) = ¶es E(vtv
0
¿ ) = Q ha t = ¿ ¶es 0 egy¶ebk¶ent. A (7) kifejez¶es
a bolyong¶asi folyamatot kÄovet}o ¶allapotv¶altoz¶o alakul¶as¶at ¶³rja le, ¶es a modell
¶atmeneti- vagy ¶allapotegyenlet¶enek (Transition/State Equation) nevezzÄuk.17
A (2) kifejez¶es a meg¯gyel¶esi egyenlet (Observation/Measurement Equation),
¶es a rendelkez¶esÄunkre ¶all¶o, meg¯gyelt Bt¡1 v¶altoz¶ot kÄoti a nem-meg¯gyelhet}o
Bt ¶allapotv¶altoz¶ohoz az X 0t m¶atrixon keresztÄul.
A kÄovetkez}o line¶aris Gauss-f¶ele ¶allapotteres egyenletrendszerhez ¶³rjuk ¶at
a (6) kifejez¶est kÄovetkez}o form¶aba:
At(yt ¡ X0tBt) ´ Aty^t = §tut :
Felhaszn¶alva, hogy At als¶o h¶aromszÄog m¶atrix egyesekkel az ¶atl¶oj¶aban, y^t a
kÄovetkez}o form¶aba ¶³rhat¶o:
y^t = Zt®t + §tut ; (12)
ahol y^t = [y^1;t; y^2;t; y^3;t; y^4;t]0, Zt (n£n(n¡1)=2) dimenzi¶oj¶u blokk m¶atrix, ¶es
az ®t a (8) kifejez¶esben de¯ni¶alt (n(n¡1)=2£1) dimenzi¶oj¶u koe±ciens vektor
az At m¶atrix egyesekb}ol ¶all¶o f}o¶atl¶oja alatti nem-z¶er¶o elemeib}ol. Kieg¶eszÄulve a
(8) ®t = ®t¡1+³t kifejez¶essel, egyÄuttesen egy nem-line¶aris ¶allapotteres egyen-
letrendszert alkotnak. A v¶altoz¶ok szimult¶an kapcsolat¶at le¶³r¶o (4) ¶es (5) kife-
jez¶es felhaszn¶al¶as¶aval a modell-koe±ciensek dinamik¶aj¶at kifejez}o egyenletek
17Minthogy Bt elemeir}ol felt¶etelezett, hogy bolyong¶asi folyamatot kÄovetnek ez¶ert a
FÄuggel¶ek (17) k¶eplet¶eben F = In egys¶egm¶atrix (¶es ¹ = 0), ami a (7) kifejez¶esben el-
hagyhat¶o (l¶asd m¶eg 4. l¶abjegyzetet).
 
226 ¶Acs Attila
az al¶abbi form¶aba ¶³rhat¶oak:18
y^1;t = ¾1;tu1;t ;
y^2;t = ¡a21;ty^1;t + ¾2;tu2;t ;
y^3;t = ¡a31;ty^1;t ¡ a32;ty^2;t + ¾3;tu3;t ;
y^4;t = ¡a41;ty^1;t ¡ a42;ty^2;t ¡ a43;ty^3;t + ¾4;tu4;t :
(13)
Kieg¶eszÄulve a felt¶etelez¶essel, hogy az egyes egyenletekhez tartoz¶o aij;t ko-
e±ciensek egym¶ast¶ol fÄuggetlenek, a hibatagok varianci¶ai a (11) kifejez¶essel
Äosszhangban: V AR(¾2;tu2;t) = S1, V AR(¾3;tu3;t) = S2, V AR(¾4;tu4;t) =
S3, amelyb}ol kÄovetkezik, hogy az egyenletek bal oldal¶an l¶ev}o y^i;t fÄugg}o v¶altoz¶o
¶es az egyenlet jobb oldal¶an szerepl}o aij;t koe±ciensek egyÄuttesen norm¶alis el-
oszl¶as¶uak. Az egyenletek rekurz¶³v rendszere pedig biztos¶³tja, hogy az egyen-
letek bal oldal¶an l¶ev}o y^i;t fÄugg}o v¶altoz¶o nem szerepel egyidej}uleg a bal oldali
magyar¶az¶o v¶altoz¶ok kÄozÄott, ¶es y^i;t-t ismertk¶ent lehet tekinteni y^i+1;t-t kife-
jez}o egyenletben.
A harmadik line¶aris Gauss-f¶ele ¶allapotteres egyenletrendszert az id}oben
v¶altoz¶o sztochasztikus variancia modellez¶es¶ehez haszn¶aljuk. TekintsÄuk ism¶e-
telten a (6) egyenletet, amely a kÄovetkez}o form¶aba ¶³rhat¶o:
At(yt ¡ X 0tBt) ´ y¤t = §tut :
A fentebbi egyenlet egy nem-line¶aris meg¯gyel¶esi egyenlet, amely kÄonnyen ¶at-
¶³rhat¶o line¶aris form¶aba az¶altal, hogy az egyenlet mindegyik elem¶enek vesszÄuk
a n¶egyzet¶et majd logaritmus¶at. Kieg¶eszÄulve a (9) egyenlettel a kÄovetkez}o
¶allapotteres egyenletrendszert eredm¶enyezik:
y¤¤t = 2ht + et ; (14)
ht = ht¡1 + ´t ; (15)
ahol y¤¤it = log y
¤2
it + c,
19 eit = log u
2
it, hit = log ¾it, ¶es mivel eit, ´it hibatagok
egym¶ast¶ol fÄuggetlenek, ez¶ert korrel¶alatlanok is. A kapott egyenletrendszer
line¶aris, de a hibatagok a meg¯gyel¶esi egyenletben Â2(1) eloszl¶as¶uak. Kim,
Shephard ¶es Chib [1998] m¶odszer¶et haszn¶alva a hibatagoknak a Â2 eloszl¶asa
norm¶alis eloszl¶assal kÄozel¶³thet}o.
1.4 A Gibbs mintav¶etelez¶esi elj¶ar¶as
Az egyenletrendszerek line¶aris ¶allapotteres ¶at¶³r¶asa ut¶an az ismeretlen para-
m¶eterek a K¶alm¶an-sz}ur}o ¶es a Carter-Kohn algoritmussal becsÄulhet}oek (l¶asd
18A Zt m¶atrix 4 v¶altoz¶o eset¶en a kÄovetkez}ok¶eppen ¶³rhat¶o:
Zt =
0@ 0 0 0 0 0 0¡y1;t 0 0 0 0 0
0 ¡y1;t ¡y2;t 0 0 0
0 0 0 ¡y1;t ¡y2;t ¡y3;t
1A
19c = 0;001 egy korrekci¶os t¶enyez}o, ¶es szerepe, hogy biztos¶³tsa a becsl¶es robosztuss¶ag¶at,
tekintve, hogy (y¤it)
2 ¶ert¶eke igen kicsi tud lenni.
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a FÄuggel¶ek r¶eszt).20 A K¶alm¶an-sz}ur}o seg¶³ts¶eg¶evel a kÄozvetlenÄul nem meg-
¯gyelhet}o ¶allapotv¶altoz¶ora adunk becsl¶est minden egyes id}oponthoz, az ad-
dig rendelkez¶esre ¶all¶o inform¶aci¶ot felhaszn¶alva. Majd a Carter-Kohn algorit-
mus seg¶³ts¶eg¶evel visszafele iter¶alva, az ¶allapotv¶altoz¶o eloszl¶as¶anak a v¶arhat¶o
¶ert¶ek¶et ¶es varianci¶aj¶at sz¶am¶³tjuk ki. A Bt, At, §t param¶eterm¶atrixok is-
meret¶eben pedig a (10) kifejez¶esben szerepl}o Q, Si, W kovariancia m¶atrixok
az inverz Wishart eloszl¶asb¶ol gener¶alhat¶oak.
A modellez¶es sor¶an csak azok a szimul¶alt mintaelemek kerÄulnek felhaszn¶a-
l¶asra, melyek a Markov-l¶ancnak a poszterior egyÄuttes eloszl¶ashoz tÄort¶en}o kon-
verg¶al¶asa ut¶an kerÄultek szimul¶al¶asra. Hogy meggy}oz}odjÄunk a Markov-l¶anc-
nak a poszterior eloszl¶ashoz val¶o konverg¶alts¶ag¶ar¶ol, annak a legegyszer}ubb
m¶odja, ha a becsÄult param¶eterek rekurz¶³v kÄoz¶ep¶ert¶ek¶et ¶abr¶azoljuk. Amennyi-
ben a Markov-l¶anc t¶enyleg konverg¶alt, akkor a kÄoz¶ep¶ert¶ekek egy konstans
¶ert¶ek kÄorÄul alakulnak. Ehhez kapcsol¶od¶o elj¶ar¶as, ha a gener¶alt minta-szek-
vencia aut¶okorrel¶aci¶oja kerÄul vizsg¶alat al¶a. Ha a Markov-l¶anc konvergenci¶aja
megval¶osult, akkor a minta elemsz¶amainak alacsony aut¶okorrel¶aci¶ot kell mu-
tatnia, egy konstans ¶ert¶ek kÄorÄul °uktu¶alva21 (Blake{Mumtaz [2012]).
2 Eredm¶enyek
2.1 A becsl¶esi folyamat el}ok¶esz¶³t¶ese
Az emp¶³ria r¶eszben a Bayes-i id}osorelemz¶es ,,klasszikus" h¶aromv¶altoz¶os VAR
modellje kerÄul kieg¶esz¶³t¶esre a br¶okerkeresked}ok aggreg¶alt m¶erlegf}oÄosszeg¶enek
az id}osor¶aval. A h¶arom standard id}osor: a gazdas¶ag kamatl¶ab kond¶³ci¶oit kife-
jez}o v¶altoz¶o, az ¶arv¶altoz¶as Äutem¶et (1982{84=100 b¶azisid}oszaki szezon¶alisan
igaz¶³tott fogyaszt¶oi b¶azis¶arindex) ¶es a re¶alkibocs¶at¶as alakul¶as¶at kifejez}o sze-
zon¶alisan igaz¶³tott re¶al GDP id}osor (adatforr¶as: Federal Reserve Bank of St.
Louis). Ehhez t¶arsul negyedikk¶ent a br¶okerkeresked}ok szezon¶alisan igaz¶³tat-
lan m¶erlegadat id}osora (adatforr¶as: Federal Reserve °ow-of-funds t¶abl¶azat).22
Az EgyesÄult ¶Allamok gazdas¶ag¶anak a kamatl¶ab kond¶³ci¶oit kifejez}o v¶altoz¶onak
a 3 h¶onapos ¶allamkÄotv¶enyhozam (adatforr¶as: Federal Reserve Bank) kerÄult
kiv¶alaszt¶asra, mely sokkal relev¶ansabb gazdas¶agi szempontb¶ol, mint p¶eld¶aul
a jegybanki kamat.
Az id}osorok az elv¶egzett tesztek alapj¶an nagy val¶osz¶³n}us¶eggel egys¶eggyÄo-
kÄot tartalmaznak.23 Egys¶eggyÄok jelenl¶ete azonban nem jelent probl¶em¶at a
20A sztochasztikus volatilit¶as szimul¶aci¶oj¶ahoz egy m¶asik alternat¶³va Jacquier ¶es t¶arsai
[2004] m¶odszere a fÄuggetlen Metropolis Hastings algoritmus haszn¶alat¶aval.
21A konvergencia tesztel¶es¶ere egy form¶alisabb megold¶ast Geweke [1992] adott.
22Egy m¶asik alternat¶³va a br¶okerkeresked}ok szezon¶alisan igaz¶³tatlan m¶erlegadat id}o-
sor¶anak a fogyaszt¶oi b¶azis¶arindex id}osorral vett h¶anyadosa. A br¶okerkeresked}ok re¶al-
m¶erlegadat id}os¶or¶ank ily m¶odon val¶o sz¶am¶³t¶asa azonban adatkezel¶esi agg¶alyokat vet
fel, kÄulÄonÄosen annak tekintet¶eben, hogy egy szezon¶alisan igaz¶³tatlan ¶es egy szezon¶alisan
igaz¶³tott adatsor h¶anyados¶at vesszÄuk. A modelleredm¶enyek a br¶okerkeresked}ok re¶al id}o-
sor¶aval is ¶ujra lettek futtatva, de azok ¶erdemben nem v¶altoztak. A t¶em¶aval kapcsolatban
l¶asd pl. Peterson{Tomek [2000].
23A 3 h¶onapos ¶allamkÄotv¶enyhozam eset¶eben az egys¶eggyÄok jelenl¶et¶ere vonatkoz¶o null-hi-
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Bayes-i megkÄozel¶³t¶es sz¶am¶ara, amely a meg¯gyelt adatok alapj¶an sz¶am¶³tja a
felt¶eteles eloszl¶asokat { szemben az aszimptotikus eloszl¶asra ¶epÄul}o klasszikus
Äokonometri¶aval (Koop et al. [2007], 297 o.).
Annak ¶erdek¶eben, hogy helyes elk¶epzel¶esÄunk legyen a v¶egs}o modell impul-
zusfÄuggv¶enyei reprezent¶alta modell dinamika m¶ert¶ek¶er}ol ¶es ir¶any¶ar¶ol, el}oszÄor
csak a modell koe±ciensek id}obeli v¶altoz¶as¶at lehet}ov¶e tev}o homoszkedasztikus
(a VAR hibatagok v¶altozatlan kovariancia m¶atrix¶aval) k¶et k¶esleltet¶eses VAR
modell kerÄul becsl¶esre. Ennek a becsl¶ese sor¶an fontos ¯gyelembe veend}o
t¶enyez}o a VAR param¶eterek kezd}o¶ert¶ekeinek a meghat¶aroz¶as¶ahoz haszn¶alt
gyakorl¶o minta hossza, amely fontoss¶ag¶ara Primiceri [2005] Sims [2000]¶³r¶as¶an
keresztÄul h¶³vja fel a ¯gyelmet. A br¶okerkeresked}ok id}osora tÄobbnyire expo-
nenci¶alisan nÄovekedett, de ez nem igaz az id}osor els}o t¶³z ¶ev¶ere, amely sta-
cion¶ariusnak t}unik, ¶es ez¶ert nem is alkalmas a val¶os modelldinamika megra-
gad¶as¶ara. Erre val¶o tekintettel a VAR modell a priori param¶etereinek a
meghat¶aroz¶asakor az id}osorok els}o 40 ¶es 80 adat¶at vettÄuk ¯gyelembe, ¶es a
modellt egy, illetve k¶et k¶esleltet¶es mellett is megbecsÄultÄuk. A koe±ciensek
id}obeli v¶altoz¶as¶at kifejez}o a priori param¶eter kQ ¶ert¶ek¶enek 0,05 lett v¶alasztva
(Äosszhangban a k¶es}obb ismertetend}o heteroszkedasztikus VAR modellel).
A 2. ¶abr¶an az egy k¶esleltet¶eses, az a priori param¶etereknek a meghat¶a-
roz¶as¶ahoz az id}osorok els}o 40 adat¶at felhaszn¶al¶o VAR modellb}ol kapott im-
pulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek l¶athat¶oak. A v¶alaszfÄuggv¶enyek 12 000 Gibbs iter¶aci¶o
utols¶o 2000 szimul¶aci¶oja ¶altal biztos¶³tott mint¶ab¶ol kerÄultek gener¶al¶asra, ¶es az
iter¶aci¶ob¶ol kapott modellkoe±ciensek az aut¶okorrel¶aci¶ok vizsg¶alata alapj¶an
konverg¶altnak t}unnek. A vizsg¶alt id}ohorizontra kapott impulzus v¶alaszfÄugg-
v¶enyek a br¶okerkeresked}ok id}oben jelent}os v¶altoz¶o makroÄokon¶omiai szerep¶e-
r}ol tan¶uskodnak. Mindegyik modellv¶altoz¶o, de kÄulÄonÄosen a re¶alkibocs¶at¶as
eset¶eben a br¶okerkeresked}ok fel}ol ¶erkez}o sokkokra adott reakci¶ok sz¶amottev}o
m¶ert¶ek}u v¶altoz¶as¶at ¯gyelhetjÄuk meg.
A br¶okerkeresked}ok VAR egyenlet¶enek a hibatagj¶aban bekÄovetkez}o egy-
s¶egnyi standard hiba nagys¶ag¶u sokkra a re¶alkibocs¶at¶as negat¶³v kezdeti ir¶any¶u,
de tÄobbnyire pozit¶³v reakci¶ot produk¶al. A fogyaszt¶oi ¶arindex negat¶³v reakci¶oja
els}o r¶an¶ez¶esre zavarba ejt}onek t}unik; a m¶erlegnÄoveked¶es kÄovetkezt¶eben ¶es a
kamatl¶abcsÄokken¶es kÄozepette ink¶abb az in°¶aci¶o megnÄoveked¶es¶et val¶osz¶³n}u-
s¶³ten¶enk. A magyar¶azat a br¶okerkeresked}ok el}oretekint}o magatart¶asa lehet:
helyesen anticip¶alva az in°¶aci¶o csÄokken¶es¶et, kamatcsÄokken¶esre sz¶am¶³tanak ¶es
kamatoz¶o eszkÄozÄoket v¶as¶arolnak. A 3 h¶onapos ¶allamkÄotv¶enyhozam reakci¶o-
j¶anak ir¶anya is megfelel}onek t}unik a negat¶³v tartom¶anyba: a m¶erlegek nÄo-
veked¶esekor a br¶okerkeresked}ok gener¶alta kereslet kÄovetkezt¶eben csÄokken az
¶ert¶ekpap¶³rok kamattartalma. A reakci¶ok m¶ert¶eke a 3 h¶onapos kÄotv¶enyhozam
¶es a fogyaszt¶oi ¶arindex eset¶eben t¶ulzottnak t}unik a 80-as, 90-es ¶evekben. En-
nek okai val¶osz¶³n}uleg az EgyesÄult ¶Allamokat ez id}o t¶ajt ¶ert bels}o ¶es kÄuls}o
pot¶ezist nem lehet a teszteredm¶enyek alapj¶an egy¶ertelm}uen elvetni. Chiarella ([2006] 253.
o.) szerint nincs semmilyen gazdas¶agi ok, ami a kamatl¶ab egys¶eggyÄokÄos volt¶at al¶at¶amasz-
tan¶a. A fogyaszt¶oi ¶arindex, l¶ev¶en, hogy b¶azisid}oszaki adatsor, line¶aris trendet tartalmaz.
A line¶aris trend ¯gyelembev¶etel¶evel elv¶egzett egys¶eggyÄok teszt alapj¶an az egys¶eggyÄok je-
lenl¶ete nem vethet}o el. A re¶alkibocs¶at¶as ¶es a br¶okerkeresked}ok eset¶eben az egys¶eggyÄok
felt¶etelez¶ese teljesen megalapozottnak t}unik.
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sokkok,24 amire a br¶okerkeresked}ok a biztons¶agot jelent}o ¶allamkÄotv¶enyek in-
tenz¶³v v¶as¶arl¶as¶aval v¶alaszolhattak. Ami pedig a br¶okerkeresked}ok v¶alaszfÄugg-
v¶enyeit illeti, azok a kezdeti sokk ut¶an a 90-es, 2000-es ¶evekben a v¶egtelenbe
tartanak, aminek oka a m¶erlegadat exponenci¶alis alakul¶asa (l¶asd FÄuggel¶ek 9.
¶abra).
2. ¶abra. 1978 I. ¶es 2013 III. negyed¶ev kÄozÄotti id}oszak¶ara becsÄult homoszkedasztikus TVP-
VAR-b¶ol kapott medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek
A reakci¶ok statisztikai szigni¯kanci¶aj¶ar¶ol a 16 ¶es 84 percentilis Bayes-i
val¶osz¶³n}us¶egi intervallummal egyÄutt ¶abr¶azolt v¶alaszfÄuggv¶enyek t¶aj¶ekoztatnak
(nincsenek kÄozz¶et¶eve). A re¶alkibocs¶at¶as eset¶eben a reakci¶ok statisztikailag
nem szigni¯k¶ansak, m¶³g a 3 h¶onapos hozam ¶es a fogyaszt¶oi ¶arindex reakci¶oja
folyamatosan szigni¯k¶ansnak bizonyulnak.25
2.2 A heteroszkedasztikus VAR modell becsl¶ese
KÄovetkez}ok¶ent a dolgozatban ismertetett heteroszkedasztikus VAR modell-
nek a becsl¶es¶ere kerÄul sor, amely haszn¶alata kÄulÄonÄosen indokolt, ha p¶enzÄugyi
jelleg}u v¶altoz¶ok (hozamok, br¶okerkeresked}ok m¶erlegadatai) kÄozÄotti nem-line-
¶aris kapcsolatokat illetve a sokkok heteroszkedasztikus tulajdons¶ag¶at akarjuk
¯gyelembe venni. A prior eloszl¶asok ¶es a K¶alm¶an-sz}ur}o kezd}o ¶ert¶ekeinek a
meghat¶aroz¶as¶ahoz a rendelkez¶esre ¶all¶o id}osoroknak az els}o t¶³z ¶ev¶et 1968-t¶ol
1977-ig vettÄuk ¯gyelembe. A Gibbs iter¶aci¶ot 75 000 alkalommal ism¶eteltÄuk,
24Az amerikai takar¶ekszÄovetkezetek (S&L) v¶als¶aga a 80-90-es ¶evekben, 1982-t}ol a latin-
amerikai ad¶oss¶ag v¶als¶ag, 1987-es t}ozsdei p¶anik, 1992-ben az eur¶opai ERM v¶als¶ag, ¶es 1994-
ben a mexik¶oi v¶als¶ag.
25 ÄOsszess¶eg¶eben csak a k¶et k¶esleltet¶eses, az a priori param¶etereknek a meghat¶aroz¶as¶ahoz
az id}osorok els}o 80 adat¶at felhaszn¶al¶o VAR modell hozott v¶altoz¶ast: a re¶alkibocs¶at¶as ese-
t¶eben a reakci¶ok statisztikailag szigni¯k¶ans¶a v¶altak, ugyanakkor a v¶alaszfÄuggv¶enyek ¶altal
adott reakci¶ok vesztettek v¶altozatoss¶agukb¶ol.
 
 
 
 
 
 
 
 
230 ¶Acs Attila
amelyb}ol az utols¶o 25 000 szimul¶aci¶onak csak minden t¶³zedik elem¶et tar-
tottuk meg, tekintettel a minta elemeinek lehets¶eges aut¶okorrel¶aci¶oj¶ara. A
2500 darabos mint¶ab¶ol kapott modellkoe±ciensek az aut¶okorrel¶aci¶ok ¶es a
param¶eterek rekurz¶³v kÄoz¶ep¶ert¶ekeinek a vizsg¶alata alapj¶an konverg¶altnak
t}unnek (FÄuggel¶ek 10. ¶abra), amit meger}os¶³tenek a param¶eterek Geweke
[1992] diagnosztikai elemz¶esei is.26
Primiceri [2005] m¶ar a k¶et k¶esleltet¶eses h¶aromv¶altoz¶os modellje eset¶eben
is felh¶³vja a ¯gyelmet arra, hogy a v¶altoz¶ok nagy sz¶am¶ara val¶o tekintettel,
a param¶eterek id}obeli v¶altoz¶as¶anak a m¶ert¶ek¶et kifejez}o a priori param¶eterek
meghat¶aroz¶asakor rendk¶³vÄuli kÄorÄultekint¶essel kell elj¶arni, ellenkez}o esetben
kÄonnyen ,,rosszul viselked}o" impulzusfÄuggv¶enyeket kapunk.27 Ez kÄulÄonÄosen
igaz kQ eset¶eben, amely k¶et k¶esleltet¶es ¶es n¶egy v¶altoz¶o eset¶en 666, m¶³g egy
k¶esleltet¶es eset¶en ,,csak" 210 param¶eter alakul¶as¶at befoly¶asolja. ¶Eppen ezen
megfontol¶asb¶ol a VAR modell csak egy k¶esleltet¶eses v¶altozata lett becsÄulve,28
¶es kÄovetv¶en a szakirodalmi gyakorlatot, Arratibel{Michaelis [2013], Franta
et al. [2012], kQ ¶ert¶ek¶enek 0,05 lett v¶alasztva.29 A param¶eter ¶ert¶ek¶enek a
meghat¶aroz¶asakor fontos, hogy a koe±cienseknek megfelel}o m¶ert¶ek}u id}obeli
v¶altoz¶ast engedjÄunk meg, ¶es a modell dinamika kerÄuljÄon modellez¶esre, ne
pedig a v¶eletlen sokkok (outlier -ek).
A v¶altoz¶o param¶eterez¶es}u VAR modellb}ol az 1978 I. ¶es 2013 III. negyed¶ev
kÄozÄotti id}oszak¶ara kapott medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyeket a 3. ¶abra mu-
tatja, amelyek Äosszess¶eg¶eben jelent}os hasonl¶os¶agot mutatnak a homoszke-
dasztikus VAR modellb}ol kapott v¶alaszreakci¶okhoz. A re¶alkibocs¶at¶as ese-
t¶eben (3. ¶abra bal oldala) az ezredfordul¶o kÄorny¶ek¶en a kezdeti sokk hat¶a-
sa tov¶abbra is tart¶osnak bizonyul, ugyanakkor a modelldinamika nagyobb
v¶altozatoss¶agot mutat. Az in°¶aci¶o ¶es a kÄotv¶enyhozam (3. ¶abra jobb fels}o
sarka, ill. bal als¶o gra¯konja) eset¶eben is a kezdeti egys¶egnyi standard hiba
nagys¶ag¶u sokk hat¶asa tart¶osnak bizonyul. A br¶okerkeresked}ok (3. ¶abra
jobb als¶o sarka) a saj¶at VAR egyenletÄuk hibatagj¶aban bekÄovetkez}o sokkra
a 80-as ¶evekben ¶atmeneti reakci¶ot mutatnak, amely folyamatosan v¶egtelenbe
tart¶o, sz¶etrobban¶o hat¶ass¶a alakul, kÄoszÄonhet}oen a m¶erlegadatuk exponenci¶a-
lis alakul¶as¶anak (FÄuggel¶ek 9. ¶abra), amely egyben a folyamat hossz¶u t¶av¶u
fenntarthatatlans¶ag¶ar¶ol is ¶arulkodik.30 Az impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek eset-
26A modell becsl¶es¶ehez Koop, Korobilis Matlab k¶odj¶at haszn¶altuk, amely ¯gyelembe
veszi Del Negro { Primiceri [2013] m¶odszertani ¶eszrev¶eteleit. A Geweke [1992] statisztik¶ak
sz¶am¶³t¶as¶ahoz LeSage [1999] k¶odj¶at haszn¶altuk.
27V¶altozatlan param¶eterez¶es}u modell hibatagjai kovariancia-m¶atrix¶anak a Cholesky
h¶aromszÄog dekompoz¶³ci¶oja sor¶an a v¶altoz¶ok sorrendis¶eg¶enek nincs kÄulÄonÄosebb jelent}os¶ege,
mert a likelihood gyorsan domin¶alja a priort (a kovariancia-m¶atrix eset¶eben). Id}oben
v¶altoz¶o param¶eterek eset¶en, azonban nem egy¶ertelm}u ez a kapcsolat, ¶³gy a modell a
v¶altoz¶ok egy alternat¶³v sorrendje mellett is becsl¶esre kerÄult, ahol a br¶okerkeresked}ok
m¶erlegadata a 3 h¶onapos kÄotv¶enyhozammal helyet cser¶elt. Az eredm¶enyek nagyon ha-
sonl¶³tanak a 3. ¶abr¶an l¶athat¶okhoz.
28Az eredm¶enyek l¶enyeg¶eben v¶altozatlanok 2 k¶esleltet¶es eset¶en.
29A modell a kQ = 0;01 ¶ert¶ek mellett is becsl¶esre kerÄult, de a fontosabb eredm¶enyek
tekintet¶eben nem hozott ¶erdemi v¶altoz¶ast.
30A br¶okerkeresked}ok re¶al id}osor¶aval k¶eszÄult VAR modellb}ol kapott impulzusfÄuggv¶enyek
a 90-es, 2000-es ¶evekben sem tartanak a v¶egtelenbe, b¶ar a reakci¶o igen tart¶osnak bizonyul.
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leges rosszul viselked¶es¶enek oka, hogy az egyenleteken belÄul a koe±ciensek
Äosszege egy, vagy ahhoz kÄozeli, ami nem meglep}o egys¶eggyÄokÄos id}osor-in-
putok eset¶eben. Koop, Korobilis [2010] megjegyzi, hogy m¶eg egys¶eggyÄok
jelenl¶et¶enek a hi¶any¶aban is kÄonnyen el}ofordulhat a jelens¶eg.
A v¶alaszfÄuggv¶enyek kapcs¶an jelent}os a p¶arhuzam az 1. ¶abra kapcs¶an tett
meg¶allap¶³t¶assal: 1990-es ¶evekben a br¶okerkeresked}ok m}ukÄod¶es¶eben jelent}os
v¶altoz¶asok tÄort¶entek, ¶es az impulzusfÄuggv¶enyek form¶aja alapj¶an ennek je-
lent}os re¶algazdas¶agi hat¶asa lehetett. Az ¶abr¶an egy¶ertelm}uen kivehet}o, hogy
a br¶okerkeresked}oknek egyar¶ant szerepe volt a gazdas¶agi fellendÄul¶esben ¶es
a r¶akÄovetkez}o v¶als¶agban is. Az 1990-es ¶evekben folyamatosan nÄovekv}o volt
a br¶okerkeresked}ok hat¶asa a re¶algazdas¶agi folyamatok alakul¶as¶ara, majd a
2008-as v¶als¶ag (l¶asd a negat¶³v ir¶any¶u v¶alaszfÄuggv¶enyt az ¶abr¶an) kÄovetkezt¶eben
ez a hat¶as az 1980-as ¶eveket jellemz}o szintre csÄokkent. Mindezt meger}os¶³ti a
modell koe±cienseknek az alakul¶asa is (FÄuggel¶ek 11. ¶abra, 4. oszlopa).31
3. ¶abra. 1978 I. ¶es 2013 III. negyed¶ev kÄozÄotti id}oszak¶ara becsÄult heteroszkedasztikus TVP-
VAR-b¶ol kapott medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek
A 4. ¶abr¶an a VAR egyenlet hibatagok id}oben v¶altoz¶o standard hib¶ainak
a poszterior v¶arhat¶o ¶ert¶ekeinek az alakul¶asa l¶athat¶o. A ,,great-moderation" a
br¶okerkeresked}ok fel}ol ¶erkez}o sokkok eset¶eben is j¶ol meg¯gyelhet}o az egyen-
letek hibatagjainak csÄokken}o varianci¶aja r¶ev¶en mind a re¶al-kibocs¶at¶as, a fo-
gyaszt¶oi ¶arindex ¶es a kÄotv¶enyhozam eset¶eben is.32
31Helytakar¶ekoss¶agi szempontb¶ol nem lettek kÄozz¶et¶eve, a szerz}ot}ol azonban megkapha-
t¶oak.
32Amely jelens¶eg a br¶okerkeresked}ok re¶al id}osor¶aval sz¶am¶³tott modellel az in°¶aci¶o ese-
t¶eben egy¶altal¶an nem meg¯gyelhet}o meg.
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4. ¶abra. A TVP-VAR egyenlet (re¶al-kibocs¶at¶as, 3 h¶onapos kÄotv¶enyhozam, in°¶aci¶o, br¶oker-
keresked}ok) hibatagok id}oben v¶altoz¶o standard hib¶ainak a poszterior v¶arhat¶o ¶ert¶ekeinek
alakul¶asa
Az 5. ¶es 6. ¶abr¶an a vizsg¶alt id}oszak nyolc kiv¶alasztott negyed¶ev¶enek
medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyeit l¶athatjuk 16 ¶es 84 percentilis Bayes-i
val¶osz¶³n}us¶egi intervallumokkal. Az ¶abr¶ak alapj¶an a br¶okerkeresked}oknek
nemcsak a 3 h¶onapos kÄotv¶enyhozamra ¶es az in°¶aci¶o alakul¶as¶ara volt statisz-
tikailag szigni¯k¶ans hat¶asuk a vizsg¶alt id}oszakban, hanem a re¶algazdas¶agra
is 2000-es ¶evek folyam¶an.
5. ¶abra. 1990, 1995, 2000 ¶es 2005 I. negyed¶ev¶enek a heteroszkedasztikus TVP-VAR-b¶ol kapott
medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyei a 16 ¶es 84 percentilis Bayes-i val¶osz¶³n}us¶egi intervallumokkal
A v¶altoz¶o kovariancia-m¶atrix¶u heteroszkedasztikus VAR modell haszn¶ala-
ta a homoszkedasztikus modellhez k¶epest a v¶alaszfÄuggv¶eny reakci¶ok Äosszess¶e-
g¶eben nem hozott jelent}osebb v¶altoz¶ast. Ugyanakkor sz}ukebb Bayes-i val¶osz¶³-
n}us¶egi intervallumokat ¶es ebb}ol kifoly¶olag tÄobb statisztikailag szigni¯k¶ans v¶a-
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laszfÄuggv¶enyt, ¶es a reakci¶ok nagyobb dinamikai r¶eszletess¶eg¶et eredm¶enyezte,33
amely val¶osz¶³n}uleg a pontosabb becsl¶esi eredm¶enyeknek kÄoszÄonhet}o.
A br¶okerkeresked}oknek nagy val¶osz¶³n}us¶eggel nincs olyan m¶ert¶ek}u ¶es ne-
gat¶³v hat¶asa az in°¶aci¶ora, mint amit a v¶alaszfÄuggv¶enyek alakul¶as¶ab¶ol gondol-
n¶ank. Val¶osz¶³n}uleg arr¶ol lehet sz¶o, hogy a br¶okerkeresked}ok helyesen jelzik
el}ore a fogyaszt¶oi ¶arindex ¶es vele egyÄutt a r¶akÄovetkez}o jegybanki kamatl¶ep¶esek
alakul¶as¶at, amire alapozva kamatoz¶o eszkÄozÄoket v¶as¶arolnak, ¶es a 3 h¶onapos
hozam er}oteljes negat¶³v reakci¶oja is ennek a v¶arkoz¶asok szÄulte portf¶oli¶o ¶at-
rendez¶es hat¶as¶at tÄukrÄozi.34 Hasonl¶o ¶eszrev¶etel fogalmazhat¶o meg a re¶alkibo-
cs¶at¶as kapcs¶an l¶atott reakci¶ok eset¶eben is. A forr¶asbevon¶o szektorok nÄovekv}o
egyÄuttes kÄotv¶eny- ¶es r¶eszv¶enykibocs¶at¶asi hajland¶os¶aga egyr¶eszt jelz¶es a br¶o-
kerkeresked}oknek a javul¶o gazdas¶agi konjunkt¶ur¶ar¶ol, m¶asr¶eszt a megval¶osul¶o
kibocs¶at¶asok jav¶³tj¶ak a br¶okerkeresked}ok jÄovedelemtermel}o k¶epess¶eg¶et. Mind-
ez a javul¶o gazdas¶agi kil¶at¶asokkal egyÄutt fokozza a br¶okerkeresked}ok (¶es
Äugyfeleik) kock¶azatv¶allal¶asi kedv¶et, kÄotv¶eny- ¶es r¶eszv¶enyv¶as¶arl¶asra sarkalv¶an
}oket, amely pro ciklikus visszacsatol¶assal b¶³r a kibocs¶at¶asokra ¶es a befektet¶esi
eszkÄozÄok ¶araira.
6. ¶abra. 2007, 2008 III. ¶es 2010, 2013 I. negyed¶ev¶enek heteroszkedasztikus TVP-VAR-b¶ol kapott
medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyei a 16 ¶es 84 percentilis Bayes-i val¶osz¶³n}us¶egi intervallumokkal
2.3 El}ojel korl¶atoz¶as
Tekintve, hogy a br¶okerkeresked}ok m¶erlegadataiban bekÄovetkez}o pozit¶³v sokk
legink¶abb egy monet¶aris politikai laz¶³t¶asra eml¶ekeztet, ez¶ert az el}oz}o VAR
33Ennek kÄoszÄonhet}oen a 3. ¶abr¶an is kivehet}o, hogy a 3 h¶onapos kÄotv¶enyhozam ¶es az
in°¶aci¶o eset¶eben a br¶okerkeresked}oknek 1987-ben ¶es 1992-ben volt a leger}osebb hat¶asa.
34¶Igy egy kÄovetkez}o megoldand¶o probl¶ema a meg¯gyelt reakci¶oknak a dekompon¶al¶asa a
br¶okerkeresked}ok akt¶³vabb tev¶ekenys¶ege okozta val¶os ¶es a v¶arakoz¶asok szÄulte el}oretekint}o
hat¶as¶ara.
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modellnek egy el}ojel korl¶atozott v¶altozat¶at is megbecsÄultÄuk a kÄovetkez}o kor-
l¶atoz¶o felt¶etelekkel: felt¶etelezzÄuk, hogy a br¶okerkeresked}ok m¶erlegadatait ¶ert
pozit¶³v ir¶any¶u sokk hat¶as¶ara adott negyed¶even belÄul a re¶alkibocs¶at¶as ¶es az
in°¶aci¶o pozit¶³v, m¶³g az 3 h¶onapos kÄotv¶enyhozam negat¶³v ir¶anyban reag¶al.
Az el}ojel-korl¶atoz¶as megval¶os¶³t¶as¶ahoz Rubio-Ram¶³rez et al. [2010] m¶odszer¶et
haszn¶altuk.35
Az impulzusfÄuggv¶enyek el}ojel korl¶atoz¶asa sor¶an egy (n £ n) K m¶atrixot
gener¶alunk standard norm¶alis eloszl¶asb¶ol (n a modellv¶altoz¶ok sz¶ama), aminek
vesszÄuk a K = QR faktoriz¶aci¶oj¶at, ahol R egy fels}o h¶aromszÄogm¶atrix pozit¶³v
elemekkel a f}o¶atl¶oban36 ¶es Q ortonorm¶alt m¶atrix (Q0Q = I). Ezut¶an a Q
azon sor¶aban ellen}orizzÄuk, hogy az elemek pozit¶³v vagy negat¶³v volta meg-
felel a megk¶³v¶ant el}ojel korl¶atoz¶asnak, ah¶anyadik helyen ¶all a sokkolt v¶altoz¶o
a VAR modell v¶altoz¶oinak a sorrendj¶eben.37 Az el}ojel megkÄot¶esek teljesÄul¶ese
eset¶en vesszÄuk a Q m¶atrix ¶es a VAR hibatagok t = C
0C kovarianciam¶atrix
Cholesky dekompoz¶³ci¶oj¶anak a QC szorzat¶at (ellenkez}o esetben ¶uj K m¶atri-
xot gener¶alunk), amib}ol az impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek m¶ar sz¶am¶³that¶oak.
7. ¶abra. 1978 I. ¶es 2013 III. negyed¶ev kÄozÄotti id}oszak¶ara becsÄult heteroszkedasztikus TVP-VAR-
b¶ol kapott el}ojel korl¶atozott medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek
A kezdeti reakci¶ok ir¶any¶aban korl¶atozott medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶e-
nyeket a 7. ¶abra mutatja az 1978 I. ¶es 2013 III. negyed¶ev kÄozÄotti id}oszakra.
A br¶okerkeresked}ok VAR egyenlet¶enek a hibatagj¶aban bekÄovetkez}o egys¶egnyi
standard hiba nagys¶ag¶u sokkj¶ara adott v¶alaszreakci¶ok jelent}os hasonl¶os¶agot
35Az el}ojel korl¶atoz¶as programoz¶as¶ahoz Blake{Mumtaz [2010] Matlab k¶odj¶at haszn¶altuk.
36Ha X invert¶alhat¶o, ¶es R diagon¶alis elemir}ol megkÄoveteljÄuk, hogy pozit¶³vak legyenek,
akkor a faktoriz¶aci¶o egy¶ertelm}u.
37Jelen esetben a sokkolt br¶okerkeresked}ok a VAR v¶altoz¶oinak a sorrendj¶eben a negyedik
helyet foglalj¶ak el, ¶³gy a Q m¶atrix negyedik sor¶aban ellen}orizzÄuk a megk¶³v¶ant (+ + ¡+)
el}ojel-korl¶atoz¶as teljesÄul¶es¶et.
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mutatnak az el}ojel korl¶atoz¶as n¶elkÄuli esettel. Csup¶an a re¶alkibocs¶at¶as eset¶eben
¯gyelhet}o meg sz¶amottev}o v¶altoz¶as a vizsg¶alt id}oszak elej¶en ¶es a 2008-as
v¶als¶ag tov¶abbra is egy¶ertelm}uen beazonos¶³that¶o. A reakci¶ok meg}orizt¶ek a
kor¶abban l¶atott statisztikai szigni¯kanci¶ajukat. A re¶alkibocs¶at¶asnak a sokkra
adott statisztikailag szigni¯k¶ans v¶alaszreakci¶oja a 90-es ¶evek ¶es 2013 eset¶eben
is meg¯gyelhet}o egy rÄovid ideig, s}ot a 2010-es ¶ev eset¶eben az impulzus hor-
izont teljes eg¶esz¶eben.38 Az eredm¶enyek alapj¶an az el}ojel korl¶atoz¶as sor¶an
tett felt¶etelez¶esek nem igazol¶odnak vissza.
2.4 A modell becsl¶ese az M2 p¶enzÄugyi aggreg¶atummal
Egy alternat¶³v VAR modellt is becsÄultÄunk az M2 p¶enzÄugyi aggreg¶atummal
annak ¶erdek¶eben, hogy a br¶okerkeresked}ore kapott statisztikai eredm¶enyek
Äosszehasonl¶³that¶ov¶a v¶aljanak. Az M2 aggreg¶atum nemcsak ¶altal¶anosan hasz-
n¶alt makroÄokon¶omiai modellv¶altoz¶o, hanem a jegybanki c¶elok el¶er¶es¶enek is-
m¶etelten az eszkÄoze, kÄulÄonÄosen az EgyesÄult ¶Allamokban. Az M2 p¶enzÄugyi
aggreg¶atum szezon¶alisan igaz¶³tott id}osora (adatforr¶as: Federal Reserve) a
br¶okerkeresked}ok id}osora helyett szerepel modellv¶altoz¶ok¶ent, amely a v¶alto-
z¶ok sorrendis¶eg¶eben a harmadik helyre, a kÄotv¶enyhozam el¶e kerÄult, tekintve,
hogy az ut¶obbi gyorsabb reag¶al¶as¶u v¶altoz¶o, mint az M2 (b¶ar a sorrendis¶egnek
nincs hat¶asa az eredm¶enyekre). A 8. ¶abr¶an l¶athat¶o impulzusfÄuggv¶enyek ¶altal
megjelen¶³tett reakci¶ok ir¶anya legal¶abb az impulzus horizont v¶eg¶en megfelel
az intu¶³ci¶o ¶altal sugallt transzmisszi¶os mechanizmusoknak a 80-as ¶evekben:
az M2 p¶enzaggreg¶atumot ¶ert pozit¶³v ir¶any¶u sokk { monet¶aris politikai laz¶³t¶as
{ hat¶as¶ara a re¶alkibocs¶at¶as ¶es az in°¶aci¶o pozit¶³v, m¶³g az 3 h¶onapos kÄotv¶eny-
hozam negat¶³v ir¶anyban alakul. A 90-es ¶evekt}ol azonban a br¶okerkeresked}ok
eset¶eben is l¶atott reakci¶oir¶anyokat l¶athatjuk viszont, amit a szakirodalom a
,,price puzzle" n¶evvel illet: monet¶aris politikai laz¶³t¶asra az in°¶aci¶o csÄokken.39
A 8. ¶abr¶an a re¶alkibocs¶at¶as impulzusfÄuggv¶enyei az M2 aggreg¶atum VAR
egyenlet¶enek a hibatagj¶aban bekÄovetkez}o egys¶egnyi standard hiba nagys¶ag¶u
sokkj¶ara nagys¶agrendileg a br¶okerkeresked}ok id}osor¶aval k¶eszÄult VAR im-
pulzusfÄuggv¶enyek eset¶eben l¶atott v¶alaszreakci¶ok nagys¶ag¶at produk¶alj¶ak, m¶³g
az in°¶aci¶o ¶es a kÄotv¶enyhozamok eset¶eben csup¶an a tÄored¶ek¶et. Mindez az¶ert
kÄulÄonÄosen ¶erdekes, mert a br¶okerkeresked}ok Äosszes¶³tett m¶erlegadata az M2
p¶enzaggreg¶atum nagys¶ag¶anak csup¶an az egyÄotÄode (a cs¶ucs a 2007 m¶asodik
fel¶eben tapasztalt 43%-os ¶ert¶ek volt).40 Egy m¶asik l¶enyeges kÄulÄonbs¶eg a
38Helytakar¶ekoss¶agi okokb¶ol a hasonl¶o ¶abr¶ak nem lettek kÄozz¶et¶eve.
39Megjegyezend}o, hogy a price puzzle a re¶al M2 (M2 aggreg¶atumnak a fogyaszt¶oi
b¶azis¶arindex id}osorral vett h¶anyadosa) id}osor¶aval k¶eszÄult modell eset¶en nem tapasztal-
hat¶o, az in°¶aci¶o a j¶o ir¶anyba reag¶al, azaz nÄovekszik. Mindez igaz, ha csak nomin¶alis GDP
¶es M2 id}osorokat haszn¶alunk, b¶ar akkor a kÄotv¶enyhozam mutat tÄobbnyire az intu¶³ci¶oval
ellent¶etes reakci¶okat. A price puzzle rejt¶ely¶enek a megold¶as¶ahoz Castelnuovo{Surico [2009]
az in°¶aci¶os v¶arakoz¶asokat megjelen¶³t}o id}osor haszn¶alat¶at javasolja.
40A re¶al M2-vel is nagys¶agrendileg hasonl¶o eredm¶enyeket kapunk. Ugyanakkor a reakci¶ok
statisztikai szigni¯kanci¶aj¶at illet}oen jelent}os elt¶er¶eseket kapunk: a re¶al M2-t ¶ert pozit¶³v
ir¶any¶u sokk eset¶eben a reakci¶ok minden esetben szigni¯k¶ansan null¶at¶ol kÄulÄonbÄoz}oek, m¶eg a
2013-as ¶evre is (az eredm¶enyek a szerz}ot}ol megk¶erhet}oek). Az elt¶er¶esek oka a m¶ar eml¶³tett
adatkezel¶esb}ol fakadhat, ¶es a nomin¶alis id}osorral kapott eredm¶enyeket kell ir¶anyad¶onak
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reakci¶ok statisztikai szigni¯kanci¶aj¶at illeti. Az M2 p¶enzaggreg¶atum id}osor¶aval
k¶eszÄult modell eset¶eben a re¶al GDP reakci¶oja 2008-t¶ol folyamatosan null¶ahoz
kÄozeli, m¶³g null¶at¶ol szigni¯k¶ansan kÄulÄonbÄoz}o reakci¶ot a 2005-ig tart¶o peri¶o-
dusra mutat.41 Az eredm¶enyek egyr¶eszt a br¶okerkeresked}ok jelent}os gaz-
das¶agi szerepe mellett sz¶olnak, m¶asr¶eszt jelzik, hogy a br¶okerkeresked}ok m¶er-
legadata olyan inform¶aci¶otartammal b¶³r, amely hasznos lehet pontosabb gaz-
das¶agi el}orejelz¶esek k¶esz¶³t¶es¶ehez.
8. ¶abra. 1978 I. ¶es 2013 III.negyed¶ev kÄozÄotti id}oszak¶ara becsÄult heteroszkedasztikus TVP-VAR-
b¶ol kapott el}ojel korl¶atozott medi¶an impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek
3 ÄOsszefoglal¶as
A br¶okerkeresked}ok Äosszes¶³tett m¶erlegadat id}osor¶at egy id}oben v¶altoz¶o para-
m¶eterez¶es}u VAR modellbe ¶agyazva az Äokonometriai evidenci¶aj¶at kaptuk az
EgyesÄult ¶Allomok p¶enz- ¶es t}okepiaci szerepl}onek a gazdas¶agi szerep¶er}ol. A
VAR modellb}ol kapott impulzusfÄuggv¶enyek a br¶okerkeresked}ok statisztikailag
szigni¯k¶ans hat¶as¶at mutatt¶ak a re¶alkibocs¶at¶asra a 90-es ¶es a 2000-es ¶evekben,
ugyanakkor mindezzel p¶arhuzamosan az is l¶athat¶o volt, ahogy ekÄozben a
m¶erlegadat alakul¶asa egy fenntarthatatlan folyamatot kÄovetetett. Az, hogy
az M2 monet¶aris aggreg¶atummal becsÄult VAR modellb}ol gener¶alt impulzus-
fÄuggv¶enyek ¶altal megjelen¶³tett makroÄokon¶omiai hat¶as m¶ert¶eke nem volt na-
gyobb, mint a br¶okerkeresked}ok m¶erlegadat¶anak az id}osor¶aval becsÄult modell
eset¶eben, a br¶okerkeresked}ok jelent}os makroÄokon¶omiai szerep¶er}ol ¶arulkodik.
tekinteni.
41Az M2 aggreg¶atummal kÄozeli kapcsolatban lev}o kereskedelmi banki Äosszes¶³tett
m¶erlegf}oÄosszeggel, illetve Äosszes¶³tett hitel¶allom¶annyal (adatforr¶as Federal Reserve °ow-of-
funds) k¶eszÄult VAR modellek 2010-re m¶ar egy kis szigni¯k¶ans pozit¶³v hat¶ast mutatnak a
re¶alkibocs¶at¶asra, ugyanakkor a hat¶as 0,1-es m¶ert¶eke messze elmarad a br¶okerkeresked}ok¶e
mÄogÄott.
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Az eredm¶enyek al¶at¶amasztj¶ak a p¶enz- ¶es t}okepiacok fejleszt¶es¶enek a fon-
toss¶ag¶at, hiszen azok a gazdas¶agi nÄoveked¶es fontos hajt¶oer}oi lehetnek, illetve
felh¶³vj¶ak a ¯gyelmet azok szigor¶ubb felÄugyelet¶enek a fontoss¶ag¶ara. A meg-
¯gyel¶esek ¯gyelmeztet¶esk¶ent szolg¶alnak a dÄont¶eshoz¶oknak, hogy a monet¶aris
politikai ¶es makroprudenci¶alis dÄont¶eseik sor¶an nem el¶egs¶eges csup¶an a ha-
gyom¶anyos makro ¶es p¶enzint¶ezeti adatokra t¶amaszkodni, hanem tekintettel
kell lenniÄuk a p¶enzÄugyi innov¶aci¶ora fog¶ekonyabb p¶enz- ¶es t}okepiaci szerepl}ok
m¶erlegadataira is. Tov¶abb¶a az eredm¶enyek emp¶³riailag igazolj¶ak egyr¶eszt
Borio ¶es White-nak [2004] a p¶enzÄugyi egyens¶ulytalans¶agok kialakul¶as¶at ¯-
gyelmen k¶³vÄul hagy¶o, kiz¶ar¶olag az in°¶aci¶os c¶elkÄovet¶esre f¶okusz¶al¶o monet¶aris
politik¶at ¶ert kritikai ¶eszrev¶etel¶et, m¶asr¶eszt a jegybankok egyre hangs¶ulyosabb
makroprudenci¶alis ¯gyelm¶et.
Persze az is lehets¶eges, hogy a br¶okerkeresked}oknek nincs hat¶asa az Egye-
sÄult ¶Allamok gazdas¶agi folyamataira, csup¶an helyesen jelzik el}ore annak ala-
kul¶as¶at, ¶es m¶erlegadataik alakul¶asa a gazdas¶agi fejlem¶enyekre adott portf¶oli¶o
¶atrendez¶esek hat¶as¶at tÄukrÄozi. Ez ellen sz¶ol azonban az el}ojel korl¶atoz¶assal
becsÄult impulzus v¶alaszfÄuggv¶enyek statisztikailag szigni¯k¶ans volta, amely
a br¶okerkeresked}ok reprezent¶alta likvidit¶asi folyamatoknak a gazdas¶agi rele-
vanci¶aj¶ar¶ol ¶arulkodik. Ak¶arhogy is legyen, a kapott eredm¶enyek alapj¶an a
br¶okerkeresked}ok aggreg¶alt m¶erlegadat¶anak az inform¶aci¶otartalma relev¶ans
a jÄov}obeli makoÄokonomiai folyamatok el}orejelz¶eshez.
4 FÄuggel¶ek
A K¶alm¶an-sz}ur}o algoritmus
A K¶alm¶an-sz}ur}o egy olyan rekurz¶³v algoritmus, amely az ¶allapotv¶altoz¶ok
line¶aris el}orejelz¶es¶et (projekci¶oj¶at) szolg¶altatja minden egyen id}opontban, a
becsl¶esi id}opontig rendelkez¶esre ¶all¶o inform¶aci¶ok fÄuggv¶eny¶eben. A kiindul¶o
pont a becsÄulend}o VAR modell ¶allapotteres fel¶³r¶asa, amely ¶altal¶anoss¶agban
a kÄovetkez}o m¶odon ¶³rhat¶o:42
yt = H¯t + Axt + et ; (16)
¯t = ¹ + F¯t¡1 + vt ; (17)
ahol E(ete0¿ ) = R43 ¶es E(vtv0¿ ) = Q, ha t = ¿ ¶es 0 egy¶ebk¶ent, et (n £ 1) ¶es
vt (k £ 1) vektor. Valamint yt a t id}opontban meg¯gyelt v¶altoz¶ok (n £ 1)
vektora, ¯t a nem meg¯gyelhet}o ¶allapotv¶altoz¶o (k £ 1) vektora, H az yt ¶es
¯t kÄozÄotti kapcsolatot kifejez}o (n £ k) m¶atrix, F m¶atrix dimenzi¶oja (k £ k),
illetve ¹ (k £ 1) vektor, xt az exog¶en v¶altoz¶ok (r £ 1) vektora A (n£ r) koef-
¯ciens m¶atrixszal. Tov¶abb¶a felt¶etelezett, hogy az F , Q, H, R ¶es A m¶atrixok
42Tekintettel, hogy a modellez¶esi feltev¶es szerint Bt elemei egy bolyong¶asi folyamatot
kÄovetnek, F v¶egig elhagyat¶o az Äosszes egyenletb}ol, hiszen F egy egys¶egm¶atrix ¶es nincs
befoly¶assal az eredm¶enyekre.
43Az 1.3. alfejezet (2) k¶eplet¶eben az E(etet) = jelÄol¶est haszn¶altuk, kÄovetv¶en a szak-
irodalmi gyakorlatot.
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¶ert¶eke ismert. A (16) kifejez¶est a modell meg¯gyel¶esi egyenlet¶enek (Observa-
tion Equation), m¶³g (17)-et az ¶atmeneti- vagy ¶allapotegyenlet¶enek (Transi-
tion/State Equation) nevezzÄuk, ahol Bt az ¶allapotv¶altoz¶o nem-meg¯gyelhet}o
komponense, zt pedig az exog¶en v¶altoz¶o a hozz¶atartoz¶o A koe±ciens m¶atrix-
szal. A meg¯gyel¶esi egyenlet teh¶at a rendelkez¶esÄunkre ¶all¶o, meg¯gyelt v¶alto-
z¶ot kÄoti a nem-meg¯gyelhet}o ¶allapotv¶altoz¶ohoz (Hamilton [1994], 377. o.).
¯tjt¡1 = F¯t¡1jt¡1 ; (18)
Ptjt¡1 = FPt¡1jt¡1F 0 + Q ; (19)
´tjt¡1 = yt ¡ yt¡1 = yt ¡ H¯tjt¡1 ¡ Axt ; (20)
ftjt¡1 = HPt¡1jt¡1H0 + R ; (21)
Kt = Ptjt¡1H 0f¡1tjt¡1; ; (22)
¯tjt = ¯tjt¡1 + Kt´tjt¡1; ; (23)
Ptjt = Ptjt¡1 ¡ KtHPtjt¡1; : (24)
Az els}o k¶et kifejez¶es a becsl}o egyenlet, a (20) kifejez¶es az el}orejelz¶esi hiba,
a (21) egyenlet az el}orejelz¶esi hiba varianci¶aj¶at becsli, az (22) egyenlet a
K¶alm¶an ,,nyeres¶eg" egyenlet, a (23) ¶es (24) egyenletek pedig az el}orejelz¶esek
friss¶³t¶es¶ere szolg¶alnak a be¶erkez}o ¶uj adatok fÄuggv¶eny¶eben.
A Carter-Kohn algoritmus
¶Altal¶anoss¶agban a Bayes-i megkÄozel¶³t¶es kerete kÄozÄott a regresszi¶os ¯ ¶es ¾2
param¶eterek v¶eletlen val¶osz¶³n}us¶egi v¶altoz¶ok¶ent vannak kezelve, a hozz¶ajuk
tartoz¶o prior val¶osz¶³n}us¶egi eloszl¶asokkal. A prior val¶osz¶³n}us¶egi eloszl¶asok a
regresszi¶os adatok (X ¶es Y ) meg¯gyel¶ese el}ott a ¯ ¶es ¾2 param¶eterekr}ol
megfogalmazott kutat¶oi felt¶etelez¶est fejezik ki. Majd a rendelkez¶esre ¶all¶o
adatminta tartalmazta inform¶aci¶o kombin¶al¶asra kerÄul a prior eloszl¶asokkal a
Bayes-t¶etel haszn¶alat¶aval, ¶es eredm¶enyezi a ¯ ¶es ¾2 param¶eterek eloszl¶as¶anak
a friss¶³t¶es¶et.
A Bayes-i megkÄozel¶³t¶esben a (17) egyenlet ¶allapotv¶altoz¶oj¶an k¶³vÄul az F ,
Q, H, R ¶es A m¶atrixok ¶ert¶ekei is ismeretlen, v¶eletlen v¶altoz¶okk¶ent vannak
tekintve. A ~¯T = [¯1; . . . ; ¯T ]0 ¶allapotv¶altoz¶o ¶ert¶ek¶et az F , Q, H, R ¶es A
m¶atrixokkal vett egyÄuttes val¶osz¶³n}us¶egi eloszl¶asb¶ol kapjuk, ¶es nem pedig ~¯T -
nek az F , Q, H, R, A m¶atrixokra vonatkoz¶o felt¶eteles eloszl¶as¶ab¶ol (ahogy az
a klasszikus id}osor anal¶³zis keretein belÄul tÄort¶enne) (b}ovebben: Kim, Nelson
[1999], 171{189 o.).
Ekkor a Gibbs mintav¶etelez¶est az teszi lehet}ov¶e, hogy ~¯T ¶ert¶ekein k¶³vÄul
az F , H, A param¶eter ¶es a Q, R kovarianciam¶atrixok ¶ert¶ekeit is hi¶anyz¶o
adatk¶ent tekintjÄuk. A mintav¶etelez¶es al¶abbi k¶et l¶ep¶ese addig kerÄul ism¶etl¶esre,
m¶³g a hi¶anyz¶o ¶ert¶ekek nem konverg¶alnak val¶os ¶ert¶ekeikhez:
1. l¶ep¶es: az F , Q, H, R, A m¶atrixoknak ~¯T -re ¶es a meg¯gyelt adatokra
vonatkoz¶o felt¶eteles ¶ert¶ekeinek a gener¶al¶asa inverz Wishart eloszl¶asb¶ol.
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2. l¶ep¶es: ~¯T -nek az F , Q, H, R, A m¶atrixokra ¶es a meg¯gyelt adatokra
vonatkoz¶o felt¶eteles ¶ert¶ekeinek a gener¶al¶asa norm¶al eloszl¶asb¶ol.
Az els}o l¶ep¶es ~¯T ismeret¶enek a fÄuggv¶eny¶eben egyszer}u, hiszen a (16) ¶es
(17) egyenlet imm¶ar k¶et, egym¶ast¶ol fÄuggetlen line¶aris regresszi¶o (mivel a hi-
batagjaik eleve fÄuggetlenek voltak egym¶ast¶ol). A m¶asodik l¶ep¶es v¶egrehajt¶asa
pedig a Carter-Kohn algoritmus r¶ev¶en lehets¶eges, amely a teljes ~¯T vektort
a p( ~¯T j F; Q;H;R;A; ~yT ) egyÄuttes poszterior eloszl¶asb¶ol gener¶alja. Elte-
kintve F , Q, H, R, A m¶atrixokt¶ol, az egyÄuttes eloszl¶as a kÄovetkez}ok¶eppen
faktoriz¶alhat¶o (Carter, Kohn [1994]):
p( ~¯T j ~yT ) = p(¯T j ~yT )p( ~¯T¡1 j ¯T ; ~yT ) ; (25)
ahol ~yT = [y1; . . . ; yT ]0. Kihaszn¶alv¶an ¯ Markov-tulajdons¶ag¶at, a (21) kifeje-
z¶es a kÄovetkez}ok¶eppen ¶³rhat¶o:
p( ~¯T j ~yT ) = p(¯T j ~yT )
T¡1Y
t=1
p(¯t j ¯t+1; ~yt) ; (26)
ahol a jobb oldali szorzat els}o t¶enyez}oj¶enek eloszl¶asa
p(¯T j ~yT ) » N(¯T jT ; PT jT ) ; (27)
ahol ¯T jT = E(¯T j ~yT ) ¶es PT jT = Cov(¯T j ~yT ), amely kifejez¶es r¶ev¶en a
becsÄult ¶allapotv¶altoz¶ot Äovez}o becsl¶esi bizonytalans¶agr¶ol is t¶aj¶ekoztat. M¶³g a
(26) jobb oldal¶an ¶all¶o m¶asodik t¶enyez}o eloszl¶asa
p(¯t j ¯t+1; ~yt) » N(¯tjt;¯t+1 ; Ptjt;¯t+1) ; (28)
ahol ¯tjt;¯t+1 = E(¯t j ¯t+1; ~yt) = E(¯t j ¯t+1; ¯tjt) ¶es Ptjt;¯t+1 = Cov(¯t j
¯t+1; y^t) = Cov(¯t j ¯t+1; ¯tjt). A (22) kifejez¶es ¶ertelm¶eben ~¯T = [¯1; . . . ; ¯T ]0
vektor p(¯T j ~yT ) ¶es p(¯t j ¯t+1; ~yt) felt¶eteles eloszl¶asokb¶ol gener¶alhat¶o. A
(27) kifejez¶esben ¯T jT ¶es PT jT a K¶alm¶an-sz}ur}o (24) ¶es (24) friss¶³t}o egyen-
leteib}ol, m¶³g a (28)-ban ¯tjt;¯t+1 ¶es Ptjt;¯t+1 szint¶en a K¶alm¶an-sz}ur}o friss¶³t}o
egyenleteinek a felhaszn¶al¶as¶aval sz¶armaztathat¶oak (Kim{Nelson [1999], 189-
193. o.):
¯tjt;¯t+1 = ¯tjt + PtjtF
0(FPtjtF 0 + Q)¡1(¯t+1 ¡ F¯tjt) ; (29)
Ptjt;¯t+1 = Ptjt ¡ PtjtF 0(FPtjtF 0 + Q)¡1FPtjt : (30)
A Carter-Kohn algoritmus a (29) ¶es (30) egyenletek id}oben visszafele tÄort¶en}o
iter¶al¶asa T¡1 peri¶odust¶ol az els}o peri¶odusig, amely ~¯T = [¯1; . . . ; ¯T ]0 elemeit
eredm¶enyezi. Ezek ut¶an a Gibbs mintav¶etelez¶es 1. l¶ep¶ese kerÄul ism¶etl¶esre,
hiszen a (13) kifejez¶esb}ol a vt hibatagok ¶es Q kovariancia-m¶atrix azonnal
ad¶odnak (gyakorlatban tÄort¶en}o alkalmaz¶as¶ar¶ol ¶es a l¶ep¶esekr}ol l¶asd: Blake,
Mumtaz [2012]).
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A Gibbs mintav¶etelez¶es l¶ep¶eseinek Äosszefoglal¶asa
A Gibbs mintav¶etelez¶es a (2), (7), (12), (13), (14) ¶es (15) kifejez¶esek ¶altal
reprezent¶alt h¶arom darab ¶allapotteres rendszerrel a kÄovetkez}o l¶ep¶eseket fog-
lalja mag¶aba:
0. l¶ep¶es. BT , AT , §T ¶es V (Q; S; W ) m¶atrixok kezd}o¶ert¶ekeinek a meghat¶a-
roz¶asa.
1. l¶ep¶es. BT , AT , §T -nek V -re vonatkoz¶o felt¶eteles szimul¶aci¶oja (Del Negro
- Primiceri [2013]): p(BT j YT ;AT ; BT ; §T ; V ), p(AT j YT ;BT ; §T ; V ),
p(sT j YT ;AT ; §T ; V ),44 p(§T j YT ; AT ; BT ; V; s),
2. l¶ep¶es. Q, S, W -nek BT , AT , §T -re vonatkoz¶o felt¶eteles szimul¶aci¶oja:
p(Q;W;S j YT ; BT ; AT ;§T ) = p(Q j YT ; BT ; AT ;§T )£ p(W j YT ; BT ; AT ;§T )£
£ p(S1 j YT ; BT ; AT ;§T )£ . . .£ p(Sn¡1 j YT ; BT ; AT ;§T ) :
3. l¶ep¶es. 1. ¶es 2. l¶ep¶es ism¶etl¶ese.
¶Abr¶ak
9. ¶abra. A fogyaszt¶oi ¶arindex (bal oldali sk¶ala), a re¶alkibocs¶at¶as, M2 p¶enzaggreg¶atum ¶es a br¶oker-
keresked}ok m¶erleg¶enek (jobb oldali sk¶ala) alakul¶asa 1968-2013 kÄozÄott
44Ahol sT a Kim, Shephard ¶es Chib [1998] m¶odszer¶ehez haszn¶alt indik¶ator m¶atrix, a
(14)-ben az et hibatag Â2 eloszl¶as¶anak norm¶alisis eloszl¶assal val¶o kÄozel¶³t¶es¶ehez. Del Negro
{ Primiceri [2013] az sT ¶es §T mintav¶etelez¶es¶enek a helytelen sorrendis¶eg¶ere h¶³vt¶ak a
¯gyelmet a kor¶abbi szakirodalmi gyakorlatokban.
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10. ¶abra. A vektori¶alisan rendezett B, ®, ¾ VAR param¶eterek 2500 iter¶aci¶oj¶anak h¶uszas¶aval
sz¶am¶³tott v¶arhat¶o ¶ert¶ekeinek az alakul¶asa (b}ovebben Benati-Mumtaz [2012])
11. ¶abra. A TVP VAR modell re¶al GDP, fogyaszt¶oi ¶arindex, 3 h¶onapos kÄotv¶eny hozam ¶es br¶oker-
keresked}ok koe±cienseinek alakul¶asa 1978-2013 kÄozÄott (legfels}o sorban a konstanssal)
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EFFECT OF BROKER-DEALERS TO MACROECONOMIC VARIABLES {
THE ROLE OF BROKER-DEALERS IN A TVP VAR SETTING
This paper examines broker-dealers e®ect on the US economy using Primiceri's
[2005] time-varying parameter Bayesian VAR model and presents in detail the
methodology. The results show that broker-dealers have a statistically signi¯cant
e®ect on the real output. Estimating an alternative model with the M2 monetary
aggregate and comparing the results show that broker-dealers e®ect on real GDP is
similar in magnitude to that of the M2 monetary aggregate though its balance sheet
is much smaller in size. The outcome highlights the importance of the ¯nance and
capital markets developments and serves as a warning against the sole use of the
classical monetary data in the conduct of monetary and macroprudential policy.
